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As empresas brasileiras vém passando por muitas mudangas no seu ambiente de
negécios, como por exemplo: 0 aumento permanente da concorréncia; diminuicdo da
vida util dos produtos e servigos; aumento lento, mas constante de custos financeiros e
sociais; aumento nas despesas para adequacOes as legislagBes fiscais, tributérias e
sociais, dentre outras. Devido, sobretudo a esses motivos, tem havido um aumento no
nimero de empresas que vem sofrendo com a sua descontinuidade causada pela
insolvéncia. Conhecer antecipadamente as empresas que possam se tornar insolventes é
preponderante para evitar futuros prejuizos financeiros e sociais. Por outro lado tem
sido verificado que a descoberta de conhecimento em bases de dados originados nas
demonstracBes contabeis das empresas vem ganhando importancia e interesse,
sobretudo em &reas estratégicas em organizacBes de negocios. Estes dados sdo
normalmente reais, legais e, sobretudo confiaveis.

Esta tese apresenta uma metodologia utilizando ferramentas de mineracédo de
dados para previsao de insolvéncia adequada &s mudangas que ocorrem com constancia
nos ambientes dos negdcios. Sao utilizados dados contabeis e os resultados mostraram

que os principais objetivos foram alcancados.
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The Brazilian companies are passing for many changes in his environment of
businesses, among those changes can be mentioned: the permanent increase of the
competition; decrease of the useful life of the products and services; the increase slow,
but constant of their financial and social costs; increase in the expenses for adaptations
to fiscal, tax and social legislations that are constantly modified accompanying the
changes in the business environment, among others. Due to those reasons, there is an
increase in the number of companies that is suffering with its discontinuity caused by
the insolvency. It is preponderant to identify in advance the companies that can become
insolvent in order to avoid financial and social damages in the future. On the other hand,
it has been verified that the knowledge discovery in databases originated of the
accounting demonstrations of the companies is receiving importance and interest,
mainly in strategic areas of businesses. In those areas, the data originated from
accounting demonstrations are real, legal and, essencially, reliable and confidential.
Then, the creation of a methodology using the data mining tools is fundamental to
guarantee the efficiency in the application of modeling techniques for forecast of
insolvency adequated to the changes that happen with constancy in business
environment. Accounting data are used and the results showed that the main objectives

were achieved.
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CAPITULO 1. Introducéo
1.1 Consideragdes Iniciais
Neste capitulo é apresentada uma descricdo geral da tese, onde se pretende

fornecer ao leitor uma visdo dos problemas tratados, dos objetivos principais e das

contribuigdes, bem como uma descricdo da organizagéo deste trabalho.
1.2 Relevancia do estudo

A importéncia do desenvolvimento de estudos na rea de previsdo de insolvéncia
é muito abrangente. Ela permite que seja possivel prever uma situacdo financeira dificil
com certa antecedéncia, de forma que haja tempo hébil para serem adotadas medidas
que reverta essa situacdo, como pode também influenciar em vérias etapas importantes
do negdcio, como por exemplo: na tomada de decisdo de investimento, na avaliacdo de
desempenhos ou de concessdo de crédito, na facilitacdo da aplicagdo dos procedimentos
de auditoria, etc.

Nas Ultimas décadas, a previsdo de insolvéncia em empresas € um assunto que
vém apresentando muitos estudos no dominio da contabilidade, financas e nas técnicas
de modelagem. H& um grande nimero de pesquisas académicas no mundo, muitas
dessas pesquisas sdo baseadas em técnicas mais contemporéneas de modelagem e dentre
elas esta a de Mineracdo de Dados ou Data Mining - DM - que nos recentes anos vem
sendo muito pesquisada e se tornando cada vez mais desenvolvida e acessivel.
Numerosos modelos sobre previsdo de insolvéncia foram estudados e desenvolvidos
especialmente aplicando as técnicas de DM.

Nos anos recentes, uma revolucdo tem fervilhado & maneira pela qual a previséo
de insolvéncia é medida e gerida (Saunders et al., 2004). Contradizendo a historia
relativamente entediante e rotineira de previsdo de insolvéncia, novas tecnologias e
idéias ttm emergido em meio a uma nova geracdo de estudiosos em engenharia
financeira que esté aplicando suas habilidades em construcdo de modelos e nas analises
nessa area.

Algumas justificativas podem ser encontradas para este stbito impulso no

aumento de interesse sobre 0 assunto:



. Embora a recessdo mais recente tenha atingido varios paises em momentos
diversos e consequéncias diferentes, a maioria das estatisticas de faléncias
mostrou um significativo aumento de sua ocorréncia em comparacao a recessao
anterior, (Saunders e Cornett, 2008). Considerando que tem havido um
aumento permanente ou estrutural de faléncias em todo o mundo -
possivelmente devido ao aumento da competi¢do global, desenvolvimento da
tecnologia, rapidas mudancas dos perfis dos consumidores, perturbacbes na
estrutura financeira das empresas, dentre outros motivos — a pesquisa sobre
previsdo de insolvéncia, torna-se ainda mais importante hoje do que foi no
passado.

. Nas ultimas décadas o ambiente econdmico geral das empresas, na grande
maioria dos paises, tem mudado com uma enorme velocidade e experimentado
tendéncias para baixo (dificuldades financeiras). Os ambientes financeiros e
operacionais em que as companhias atuam tém mudado muito, elas tem
passado por perturbagdes permanentes.

. Como os mercados de capitais vém se expandindo e tornando mais acessiveis a
um maior numero de empresas, a desintermediacdo est4d ocorrendo
rapidamente, ou seja, aquelas empresas que vao obter recursos em bancos ou
instituicdes financeiras tradicionais sdo cada vez mais provaveis de serem
menores e possuirem classificacdes de créditos mais duvidosas.

. Quase que paradoxalmente, apesar de um declinio na qualidade média dos
emprestimos (devido ao motivo anterior, desintermediacdo), as margens de
juros ou spreads, especialmente em mercados de empréstimos por atacado,
tém-se tornado muito estreitas — ou seja, a compensacdo de risco-retorno
advinda de empréstimos vem piorando. Vérias razbes podem ser citadas, mas
um fator importante tem sido a competi¢do por tomadores de empréstimos com
menor qualidade, intensificada por parte de empresas financeiras, grande parte
da atividade de empréstimos das quais se tem concentrado na ponta de risco
mais elevado e de menor qualidade do mercado (Saunders e Cornett, 2008).

. Concomitante com a recente crise financeira mundial, crises bancarias e de
seguradoras de mercados de paises altamente desenvolvidos como EUA, Japéo
e paises europeus como Alemanha e Inglaterra, tem mostrado que valores de

imoveis e de ativos fisicos sdo muito dificeis de prever e de realizar através de
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liquidagdo. Quanto mais fracos e incertos forem os valores das garantias reais,
mais arriscada se torna a avaliacdo da capacidade financeira de uma empresa.

. Com os avangos das tecnologias computacionais, tais como 0s sistemas de
computadores relacionados a tecnologia da informagéo junto com a evolugao
da disponibilidade e desenvolvimento de base de dados, hd um aumento de
oportunidades de testar técnicas cada vez mais sofisticadas de modelagem a
previsdo de insolvéncia (Chye e Chin, 2004).

. O crescimento da exposicdo do crédito, ou risco de contrapartida, devido a
fenomenal expansdo de mercados de derivativos, estendeu a necessidade de
analises mais acuradas sobre previsdo de insolvéncia utilizando registros
contabeis e extra contabeis de empréstimos. Em muitos dos maiores bancos dos
EUA, o valor tedrico (ndo de mercado) de sua exposicdo extra balanco a
instrumentos como swaps (troca de dividas que podem ser, principalmente, de
taxas de juros ou de moedas) e de mercado futuros de balcdo (OTC) é mais do
que dez vézes o montante em seus registros contdbeis de empréstimos
(Saunders, 2000).

. Outro grande incentivo para instituicbes financeiras desenvolverem novos
modelos de previsao de insolvéncia € a imposi¢do p6s-1992 de exigéncias de
reservas de capital para empréstimos, pelo BIS* e por bancos centrais (Cornett,
2007).

. Empresas insolventes acabam gerando envolvimentos em Vvarios setores
econdmicos com grandes custos econdmicos e sociais. Pesquisas sobre o
assunto séo estimuladas por varios agentes econdmicos publicos e privados,
que induzem sempre as melhorias na acurécia dos modelos de previsdo de
insolvéncia. Os agentes privados visam a obtengdo de melhores habilidades nas
prevengdes e nas acdes corretivas das empresas que podem vir a ter problemas
futuros de solvéncia. Ja os agentes publicos podem detectar performances ruins
de companhias e agir através de agdes corretivas para evitar o0 insucesso da
firma ou de um grupo de firmas e uma consequente perda de tributos

acompanhado de aumentos dos custos sociais.

! BIS — Banco para Compensacdes Internacionais.



10. Na linha de extensdo das pesquisas académicas dos impactos dos
mercados imperfeitos e informacBes assimétricas?, trabalhos de previsdo de
insolvéncia tém aumentado. Mercados financeiros ndo sdo perfeitos por isso as
avaliagdes de fluxo de fundos séo insuficientes para determinar lucros ou bons
projetos (isto &, projetos com valor presente liquido positivo) e,
consequentemente, alguns valores criados nos projetos podem ser deixados
sem financiamento.

11. Evitar possiveis custos diretos e indiretos de dificuldades financeiras.
Custos diretos se referem a despesas judiciais e administrativas de insolvéncia.
Esses custos foram estimados por White, Altman e Weiss (Ross et al., 2002, p.
346) e correspondem a aproximadamente a 3% do valor de mercado da
empresa. Lawrence Weis (Brealey e Myers, 1996, p. 488) encontrou custos
médios de cerca de 3% do valor contdbil do ativo total e 20% do valor de
mercado dos capitais proprios no ano anterior ao da faléncia. Warner (Ross, et
al., 2002, p. 346) constatou que os custos liquidos eram, em média, 1% do
valor de mercado da empresa sete anos antes da faléncia, atingindo
porcentagens maiores & medida que a faléncia se aproximava.

Ja os custos indiretos se referem a reducdo da capacidade de operacdo
devido a uma possivel faléncia da empresa levando a uma piora no
relacionamento com clientes e fornecedores, havendo, frequentemente perda de
vendas por temor de interrupgdo de servico e perda de confianca. Altman
(Ross, 2002, p. 347) estimou que os custos diretos e indiretos freqiientemente
superem 20% do valor da empresa. J& Olsen (1996) mostra que os custos da
concordata sdo mais de 20% dos resultados financeiros, embora, se 0s custos

forem medidos sobre o valor contabil pré-concordata, o indice caira para 6 %.

12. Setores econdmicos apresentam situagBes contébeis, financeiras e
operacionais distintas muito em fungdo de exigéncias externas e internas da
empresa. Podem ser citadas algumas dessas exigéncias referentes a
segmentacdo das empresas: (a) caracterizagdo do segmento, (b) produtos e

mercados, incluindo ai perfil dos consumidores, (c) processo de producéo, (d)

2 Assimetria de informacao ocorre quando um dos agentes numa dada transacéo dispde de uma
informacé&o (crucial) que o outro ndo tem, ou quando um dos agentes ndo consegue descortinar as agoes
do outro. Este cenario é o mais comum no mercado que ndo &, de modo algum, o reino da “informacéo
perfeita”, pelo contrario (Martins e Lopes, 2007, p.31).



desempenho do setor, compreendendo os diversos mercados (locais, regionais,
estaduais, nacionais, internacional), (e) posicionamento do setor econémico (da

empresa) na cadeia de valor.

Para Kanitz (1978) vérios estudos mostram que empresas insolventes comegam
a acusar sinais de dificuldades bem antes de chegar ao ponto critico de uma faléncia ou
concordata. E intuitivamente compreensivel que a insolvéncia, sendo um processo que
tem comeco, meio e fim, se inicia muito antes de se concretizar. Portanto, devem existir
nos demonstrativos contabeis publicados, antes da tragédia final, alguns indicios do que
estd para acontecer.

A insolvéncia, na verdade, comega quando uma empresa é incapaz de efetuar 0s
pagamentos programados de sua divida ou quando as projecbes do fluxo de caixa da
empresa indicam que ela logo seré incapaz de efetuar esses pagamentos.

Prever com 100% de certeza que uma empresa vai se tornar insolvente é talvez
impossivel, visto o proprio ambiente de incerteza do mercado, e outras situacdes
adversas a que todas as empresas estdo sujeitas. Mas é possivel identificar com
antecedéncia as empresas com maiores probabilidades de falir em um futuro préximo.
Isso ndo seria um prenuncio desagradavel do fim da empresa por concordatas e
faléncias, pois a grande maioria das empresas passa eventualmente por periodos dificeis
e se recuperam, mas a idéia é conseguir identificar e apontar aquelas que tém maiores
chances de ndo conseguir sobreviver a situacéo de crise em um futuro préximo, e assim
adotar medidas preventivas. Para descobrir com antecedéncia e com um grau de
seguranga, qual a situacéo financeira de uma empresa € preciso, primeiro, determinar o
que se denomina de fator de insolvéncia.

O fator de insolvéncia é um indicador daquilo que pode acontecer em futuro
proximo, caso a empresa ndo corrija 0s rumos que esta seguindo. E importante, ainda
salientar que o fator de insolvéncia ndo € apenas um desagradavel prendncio de
concordatas e faléncias. Uma aplicagdo menos pessimista surge quando nos
concentramos do outro lado, isto é, do lado da solvéncia. Por exemplo: como uma
instituicdo financeira deve decidir sobre pedidos de empréstimos ou financiamento de
duas empresas, quando os recursos disponiveis, no momento, permitem atender a um
pedido apenas? Uma das formulas para sair do impasse seria escolher a empresa que

tivesse 0 melhor indice de solvéncia e, conseqlientemente, melhor situacdo financeira.



Além disso, 0 nimero de partes que séo afetadas pelo fracasso corporativo de
uma entidade é considerdvel. Bancos, investidores, governos, auditores, gerentes,
fornecedores, empregados e muitos outros tém significativos interesses na acuracia da
previsdo de insolvéncia de uma companhia.

Apesar dos avangos em tecnologia da informagdo e das técnicas de modelagem
terem se desenvolvido e se tornado cada vez mais acessivel vindo a incrementar os
estudos deste assunto, existem varios problemas relatados na literatura especifica sobre
a elaboracdo de modelos de previséo de insolvéncia (Balcaen e Ooghe, 2006; Kumar e
Ravi, 2007; Nanni e Lumini, 2009; Tsai, 2009) e continuam também presentes quando
da aplicacdo de DM.

Conforme serd visto no capitulo 2, que discute trabalhos relacionados ao tema,
foi encontrado poucos estudos com foco em alguns dos problemas aqui relatados
referentes a elaboracdo de modelos de previsdo de insolvéncia. Além disso, a maioria
dos estudos relacionados pouco se concentra em se discutir separadamente a
importancia destes problemas, e ndo se conhece solu¢des em que sejam considerados 0s
problemas abordados aqui conjuntamente. Também, para a extracdo de regras de
classificagdo, em conjunto com os problemas citados anteriormente, hd uma quantidade
pouco significativa de trabalhos desenvolvidos na literatura especifica.

A constatacdo anterior fica bem mais evidente quando se trata de estudos com

dados contabeis de empresas brasileiras de capital aberto.

1.3 Objetivos

Como visto na secéo anterior a importancia de se obter um modelo de previséo
cada vez mais eficiente vem incrementando estudos neste tema. Motivos ndo faltam
para se buscar este objetivo, mas h4 questbes ainda pouco exploradas nesta &rea. O
presente trabalho tem como objetivo principal fazer um estudo no contexto de empresas
brasileiras de capital aberto visando identificar com mais precisdo, a previsdo de
insolvéncia de empresas do mercado brasileiro. Esta previsdo é feita baseando-se nas
relacbes contdbeis anuais das empresas e focando uma melhor caracterizacdo das
empresas que tenham maior potencial de se tornarem insolventes.

Uma das questdes ainda pouco exploradas nesta area é a origem dos dados a
serem estudados. Nos estudos de modelagem de previsdo de insolvéncia, as variaveis

podem ter origem nos dados contabeis, no mercado e em ambos. Nesta tese também
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serd apresentada justificativas do uso somente dados contébeis para se obter modelos de
previsdo de insolvéncia mais confiaveis e precisos nesse tipo de modelo.

Outra questdo que impacta os resultados da modelagem de previsdo, mas ainda é
pouco explorada na literatura especifica, é a questdo do balanceamento da base de
dados. Em mercados com ambientes econdmicos em condi¢des normais (¢ o caso
referente a este estudo), a quantidade de empresas existentes que podem compor a
amostra das empresas insolventes é sempre bem menor do que o nimero de empresas
que podem compor a amostra das solventes. Diante disso, os sistemas de aprendizado
(classificadores) normalmente encontram dificuldades em induzir o conceito
relacionado a classe minoritaria. Nessas condi¢des, modelos de classificagdo que séo
otimizados em relacdo a precisdo tém tendéncia de criar modelos triviais, que quase
sempre predizem bem a classe majoritaria, gerando uma supremacia na classificacdo das
empresas solventes sobre as insolventes, distorcendo o objetivo principal desta
modelagem que é o de melhor caracterizar as empresas insolventes. Neste estudo sera
proposto um procedimento no qual o balanceamento da base de dados a ser estudada
tenha melhor capacidade de caracterizar as empresas que podem vir a se tornarem
insolventes. Também serdo comparados os resultados com aqueles gerados por um
procedimento bem referenciado na literatura com a finalidade de balancear bancos de
dados.

Os demonstrativos contdbeis evidenciam as estruturas patrimoniais e financeiras
das empresas (ludicibus, et al., 2007, p.488), os conteldos desses demonstrativos
refletem similaridades patrimoniais e financeiras em fungédo do setor econémico no qual
elas pertencem (as empresas) refletindo caracteristicas dos ambientes interno e externo
que envolvem a empresa. Devido a isso, os atributos econdmico-financeiros que
compordo os modelos deverdo ter origem nos demonstrativos contabeis das empresas
pertencentes a0 mesmo setor econdmico. A setorizagdo econdmica das empresas
também deve ser levada em conta nos modelos de previsdo de insolvéncia. Nos sistemas
de aprendizado de méquina na literatura especifica, ndo ha distingdo entre as mesmas
varidveis de setores econdmicos distintos, podendo induzir os classificadores a
caracterizagbes distorcidas no aspecto contabil financeiro. Consequentemente, 0s
modelos elaborados sdo pouco confidveis induzindo a erros de previsdes. Essa é
também outra questdo impactante nos resultados do modelo desenvolvido e explorada

nesta tese.



Outra questdo a ser discutida nesta tese é a sele¢do de atributos para modelagem
na previsdo de insolvéncia. Selecionar atributos é preponderante na elaboracdo de
modelos de previséo de insolvéncia quando do uso de dados originados, sobretudo, em
demonstrativos contdbeis. Apesar disso, a grande maioria dos estudos sobre previsao de
inadimpléncia parte de um conjunto inicial de variaveis, escolhidas na maioria das vézes
de forma arbitraria, com base na popularidade da literatura especifica e de seu sucesso
preditivo nas pesquisas precedentes. A selecdo de atributos fica ainda mais
preponderante na medida em que os dados sdo confeccionados através de
demonstrativos contibeis de empresas de mesmo setor econémico. Os atributos
caracteristicos para previsdo de insolvéncia das empresas de certo setor econdmico,
provavelmente, serdo distintos daqueles que caracterizardo a insolvéncia para as
empresas de outro setor econdmico. Além disso, a selecdo de atributos desempenha
uma tarefa essencial dentro do processo de modelagem, pois representa um
problema de fundamental importancia em DM, sendo freqlientemente realizada
como uma etapa de pré-processamento, ela consiste em encontrar um subconjunto de
atributos no qual o classificador utilizado em DM ir4 se concentrar.

Na modelagem de previséo de insolvéncia s&o utilizados um ou mais algoritmos
de aprendizagem com o propdsito de identificar um classificador que seja mais
apropriado para o relacionamento entre o conjunto de atributos (dados contébeis) e o
rotulo da classe dos dados de entrada (empresas solventes e insolventes). Esse modelo
gerado pelo algoritmo deve se adaptar bem aos dados de entrada e previr corretamente
os rotulos de classes de registros que ele nunca viu antes. Portanto, um objetivo chave
do algoritmo de aprendizagem € construir modelos com boa capacidade de
generalizagdo; isto €, modelos que prevejam com precisdo os rétulos de classes de
registros ndo conhecidos previamente (Han e Kamber, 2006). E essa € a outra questdo a
ser estudada nesta tese, a escolha de um algoritmo de aprendizagem para identificar um
modelo, também de acordo com o setor econbémico, que seja mais apropriado para o
relacionamento entre o conjunto de atributos e o rotulo da classe dos dados de entrada.

Outro problema a ser estudado nesta tese é a obtengdo de um conjunto de regras
de classificagéo para empresas insolventes de acordo com o setor econdmico no qual as
empresas pertengcam. Em face das caracteristicas operacionais das empresas atuantes em
setores diferentes (consumo ciclico, bens industriais, constru¢do e transporte, por
exemplo), estes resultados facilitam um melhor entendimento do processo de

insolvéncia para cada setor econdmico estudado.



Na elaboracéo dos modelos de previsdo de insolvéncia dois s&o os tipos de dados
que podem ser utilizados na elaboragdo de modelos de previséo de insolvéncia: dados
sequenciais ou dados em painel. Nesta tese sera estudada a influéncia desses dois tipos
de dados na composi¢do do modelo de previsdo de insolvéncia, as conveniéncias e as
inconveniéncias do uso desses tipos de dados em modelos de previséo de insolvéncia.

Na imensa maioria dos estudos de previsdo de insolvéncia os modelos
desenvolvidos apresentam bem mais capacidade de classificar melhor as empresas
solventes do que as empresas insolventes, distanciando do objetivo principal que é a de
classificar com mais eficicia aquelas empresas que podem vir a se tornar insolventes.
Neste estudo o foco preponderante € melhorar a capacidade do modelo de caracterizar
empresas com alto potencial de se tornar insolvente.

Nesta tese, também é estudado e proposto um comité de classificadores
(ensemble) visando atender o objetivo do pardgrafo anterior de forma a tornar mais
robustos os modelos para prever empresas potencialmente insolventes. Esta técnica,
também muito pouco estudada em previsdo de insolvéncia, tende a fortalecer e creditar

ainda mais o modelo de previséo elaborado.

1.4 Principais contribuictes

As principais contribuicdes deste trabalho s&o: (i) justificativa do uso de dados
contdbeis na amostra para elaboragdo do modelo de previsdo de insolvéncia; (ii)
reconhecimento do problema do balanceamento da base de dados e a proposta de um
procedimento para equacionar este problema; (iii) reconhecer a necessidade das
empresas insolventes requererem mais atencdes discriminando as varidveis contabeis de
acordo com o setor econdmico no qual pertenca a empresa; (iv) reconhecer a
necessidade de sistematizar a selegéo de atributos; (v) pesquisar e encontrar os melhores
classificadores de acordo com a amostra de dados de empresas de um setor econdmico
especifico; (vi) obtencdo de regras de classificacdo para empresas de acordo com o setor
econdmico; (vii) reconhecimento da necessidade de diferenciar o tipo de dado,
sequiencial ou temporal versus dados de painel por setor econémico para apurar a
classificagdo; (viii) reconhecer a necessidade de focar o estudo visando melhorar a
capacidade de caracterizar as empresas insolventes e, (ixX) melhorar a apuragdo dos
resultados utilizando técnicas de comité de classificadores. Algumas perguntas poderéo

ser respondidas no final desta tese:



1) Por que dados contébeis sdo mais utilizados do que os dados colhidos no
mercado para elaborar modelos de previséo de insolvéncia?

2) Como o0s conjuntos de dados contdbeis de empresas com classes
desbalanceadas devem ser tratados e por que devem se tratados?

3) Na modelagem de previsdo de insolvéncia os dados contabeis devem ser de
acordo com o setor econdmico da empresa para apurar os resultados.

4) Qual € o conjunto de indicadores contabeis que podem revelar os sintomas de
uma insolvéncia iminente? Das variaveis selecionadas para serem estudas
quais serdo aquelas em que sofrerdo efeitos do tratamento de dados em
classes deshalanceadas e se esses efeitos melhorardo a capacidade da
previsdo.

5) Quais sdo os classificadores mais adequados para melhor caracterizar as
variaveis de acordo com o setor econdmico da empresa?

6) Quais sdo as regras de classificacdo geradas para se entender o processo de
insolvéncia de empresas brasileiras de capital aberto de acordo com setor
econdmico no qual a empresa pertence? Nas regras geradas, estas sdo
distintas nos setores econdmicos? E sendo, quais sdo essas diferengas para
cada setor econdmico?

7) Qual tipo de dado é mais eficiente para elaborar modelos de previsdo de
insolvéncia, dados temporais ou dados de painel? Quais sdo as vantagens e as
desvantagens na elaboragéo de modelos com os respectivos tipos de dados.

8) Quais sdo os efeitos nos resultados para uma melhor acurécia de caracterizar
as empresas insolventes aplicando técnicas de comité de classificadores?

9) Por que da necessidade de focar o estudo nos dados das empresas

insolventes?

1.5 Organizacao da tese

Esta tese esta organizada da seguinte forma:

O capitulo 2 trata dos conceitos de previséo de insolvéncia. Nesse capitulo sdo
apresentados 0s conceitos de insolvéncia, as diferengas existentes nas suas
conceituagbes para diversos autores e as varias abordagens desses conceitos. E feito

uma revisdo bibliografica de vérios estudos desenvolvidos sobre o tema, citando
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modelos elaborados através de técnicas tradicionais, modelos elaborados através de
técnicas de inteligéncia computacional/aprendizagem de maquina e os modelos
elaborados através de técnicas de soft computing.

E também feita neste capitulo uma discussdo sobre os modelos elaborados com
dados contabeis versus modelos elaborados com dados de mercado, as caracteristicas
dos dados que compordo os modelos com os bancos deshalanceados, as variaveis
seguenciais ou variaveis em painel e segmentacéo das empresas por setores econdmicos.

O capitulo 3 descreve a metodologia utilizada nesta tese. Nesse capitulo séo
apresentadas as técnicas desenvolvidas para construir os bancos de dados para as
empresas solventes e insolventes; as técnicas de balanceamento da base de dados com
um algoritmo proposto para o balanceamento; os algoritmos de selecdo de atributos
utilizados; o comité de classificadores; a técnica da votacdo majoritaria (majority
voting); a segmentacdo dos demonstrativos contdbeis das empresas por setores
econdmicos; as técnicas de previsdo; as regras de classificagdo e os métodos de
validacdo utilizados.

O capitulo 4 apresenta a descri¢do da montagem das bases de dados. Estas bases
sdo elaboradas de acordo com as caracteristicas das variaveis utilizadas, sequenciais ou
de painel. S&o descritas também as varidveis econdmico-financeiras consideradas no
estudo separando-as em trés grandes grupos: varidveis de liquidez, de endividamento e
de rentabilidade.

No capitulo 5 sdo avaliadas as bases de dados com as varidveis do tipo
sequencial e de painel com os indices econdmicos-financeiras obtidos através dos
demosntrativos contdbeis de empresas brasilerias de capital aberto. Inicialmente,
aplicam-se algumas técnicas de classificacdo consideradas eficientes para avaliar o
desempenho destas bases sem um tratamento especifico. Em seguida, utiliza-se o
algoritmo desenvolvido para balancear a base de dados (SEID). Na etapa seguinte é
feita a selecéo de caracteristicas atraves de varias técnicas de balanceamento (SEIDwS).
Os resultados obtidos s&o comparados com os resultados da literatura especifica.

No capitulo 6 sdo apresentadas as analises estatisticas descritivas das varidveis
das empresas por setor econdmico. S&o estudados seis setores econdmicos nesta tese e
estdo de acordo com a classificacdo do Bovespa no ano de 2007: (i) materiais basicos;
(if) consumo ciclico; (iii) consumo ndo ciclico; (iv) bens industriais; (v) construcdo e
transportes e; (vi) tecnologia da informacéo e telecomunicagdes. Estes setores foram

escolhidos para estudo devido aos seguintes motivos: facilidade no acesso das

11



informagBes contabeis de empresas solventes e insolventes; capacidade de representar
bem o ambiente econdmico das empresas brasileiras de capital aberto durante o periodo
de tempo estudado e devido & qualidade e a quantidade de dados contabeis dessas
empresas.

No capitulo 7 sdo apresentadas as regras de classificacdo geradas de acordo com
cada grupo de empresas pertencentes por setor econdmico. Estas regras podem facilitar
o entendimento de uma provavel dificuldade financeira que a empresa venha a enfrentar
no futuro.

No capitulo 8 sdo apresentadas as conclusdes, limitacbes do estudo e alguns

possiveis estudos futuros.
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CAPITULO 2: Previsao de Insolvéncia

Neste capitulo sdo apresentadas algumas consideragBes sobre previsdo de
insolvéncia e definigdes sobre o que vem a ser insolvéncia de empresas no aspecto
contabil financeiro, assim como os principais e mais recentes estudos no mundo e no
Brasil sobre modelos de previsdo de insolvéncia. Também séo discutidos trabalhos que
compararam os resultados dos modelos financeiros baseados em dados contabeis e
modelos financeiros baseados em dados do mercado. A importancia da fase de pre-
processamento para a modelagem de previséo de insolvéncia é analisada, assim como as
caracteristicas dos dados que compordo os modelos de previsdo de insolvéncia sendo

eles desbalanceados, temporais ou em painel e segmentados em setores econdmicos.
2.1 A Insolvéncia de Empresas

Séo varios os especialistas em contabilidade e finangas que discutem o que vem
a ser efetivamente insolvéncia de empresas, havendo definigdes bem distintas para
entender insolvéncia. Entretanto, em um aspecto a grande maioria concorda, a
insolvéncia esta relacionada a existéncia de um potencial risco na continuidade da
empresa. Nesta secdo serdo apresentadas algumas defini¢cbes de alguns estudiosos em
contabilidade e financas.

Para Brealey e Myers, 1996 (p. 485) a insolvéncia ocorre quando 0s acionistas
exercem a seu direito de ndo cumprimento. Este direito é valioso; quando uma empresa
estd em dificuldades a responsabilidade limitada permite aos acionistas o simples
abandono da empresa, deixando todos o0s seus problemas aos credores. Os antigos
credores passam a Ser 0S novos acionistas, e 0s antigos acionistas ficam sem nada. A
definicdo desses autores foca o interesse preponderante dos investidores, que aplicam
Seus recursos em investimentos visando obter retornos adequados aos seus objetivos ndo
se importando, inclusive, com provaveis perdas ocorridas em um passado bem préximo.
Eles preferem estas perdas de momento em contraste com futuros e possiveis acimulos
de perdas maiores. Para esses autores 0s acionistas ndo tém como meta o controle
administrativo e gerencial da entidade, diante disso s&o os resultados, que viabilizam os
retornos financeiros, que preponderam para 0S acionistas e a insolvéncia torna-se

consequéncia da inviabilidade desses investimentos.
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Para Ross et al., 2002 (p. 325) insolvéncia é a dificuldade financeira méxima
que uma empresa pode ter, nesta situacdo a propriedade dos ativos da empresa é
legalmente transferida dos acionistas aos credores. Essas obrigacGes decorrentes de
dividas sdo fundamentalmente distintas das obrigaces para com os acionistas. Embora
0s acionistas esperem receber dividendos, nas dificuldades financeiras eles ndo tém
direitos garantidos como os credores tém.

Para Damodaran, 2002 (p. 244) insolvéncia ocorre quando os fluxos de caixa de
uma empresa venham a se tornar insuficientes para atender aos seus compromissos de
divida (juros e principal). Embora tal situacdo ndo queira dizer automaticamente
faléncia, ela leva a inadimpléncia, com todas as suas consequéncias negativas.

Para Weston e Brigham, 2000 (p. 811) uma empresa se torna insolvente, quando
ela ndo tem dinheiro suficiente para atender aos pagamentos programados de juros e do
principal. Portanto, deve-se optar entre dissolver a empresa por meio de liquidacéo ou
permitir-lhe que se reorganize e, assim, permanega viva.

J& Lopes e Martins, 2007 (p. 30) insolvéncia estd mais relacionada com a
incapacidade da empresa de se endividar do que com o seu desempenho operacional.
Aqui a relevancia para os autores é a capacidade financeira em detrimento ao
operacional, a perda da capacidade de endividamento representa a perda da capacidade
de continuidade, entende-se endividamento como obtengdo de recursos com terceiros
(empréstimos, financiamentos, etc). A causa desse estado é o atraso de obrigagBes e a
consequente perda da confianga junto a terceiros na continuidade da empresa. Os
autores entendem que é o nivel de alavancagem financeira que ird preponderar na
continuidade da empresa, levando ela a insolvéncia ou ndo.

Para Matarazzo, 2003 (p. 255) a insolvéncia de uma empresa ocorre pela
incapacidade de solver suas obrigacdes, ou seja, pela falta de dinheiro no momento de
vencimento de uma divida. A falta crénica de dinheiro e a perspectiva de longo prazo no
agravamento da insuficiéncia de entradas em caixa em face das saidas comprometidas
caracterizam a insolvéncia, cujas solu¢des s6 podem ser a concordata ou a faléncia. Para
0 autor a falta de dinheiro de curto prazo deve-se, principalmente a cinco motivos: (i)
desempenho de vendas aquém do esperado; (ii) falta de controle das despesas; (iii)
prejuizos acumulados permanentes; (iv) m& administracdo dos ativos e passivos
circulantes; e (v) excesso de investimento no ativo permanente.

Kumar e Ravi (2007) adotam como insolvéncia a definicdo da The U.S.

Bankruptcy Code (11 USC 101, Clause 32, http://www.solvency.com/solvency.htm)
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que séo as seguintes: 1) um excesso do passivo sobre o ativo; 2) uma inabilidade para o
pagamento das dividas de acordo com a maturidade normal do negécio e; 3) a cessacdo
da corporagdo como resultado de interesse administrativo usual do negdcio, manifestado
por algum ato positivo de insolvéncia.

Platt e Platt (2002) definem como empresas insolventes aquelas em que
apresentam os seguintes indicadores: (1) varios anos com lucro operacional negativo,
(2) suspenséo do pagamento de dividendos ou (3) varias reestruturacdes ou demissdes.

Para McLeay e Omar (2000) a insolvéncia ocorre em empresas em que as
vendas das agdes da empresa geram prejuizos aos investidores, reestruturacdo de capital
e reorganizacdo da empresa durante varios periodos e, também durante varios periodos
de perdas acumuladas para 0s acionistas.

Keasey e Watson (1991) mencionam que o critério financeiro de insolvéncia é
incompleto e arbitrario e concluem que “"pode haver a necessidade de desenvolver
modelos especificos para diferentes tipos de dificuldades financeiras”.

Além de faléncia e dificuldades financeiras, varias outras definicbes econémicas
de insolvéncia sdo utilizadas em estudos de previsdo de fracasso empresarial. Um
primeiro exemplo é "liquidez de insolvéncia”, que significa que a empresa é incapaz de
pagar suas obrigagdes financeiras quando os pagamentos devem ser pagos (Laitinen,
1994). Esta definicdo de faléncia, escassez na liquidez, estd intimamente relacionada
com o processo juridico de faléncia no mercado (Laitinen e Kankaanp&a, 1999). Outra
definicéo aplica o “padrdo de empréstimo”. Ward e Foster (1997) argumentam que o
ndo cumprimento do empréstimo é a melhor maneira de definir o fracasso, porque é um
evento economicamente definido, em oposicéo a faléncia, que é um caso juridicamente
definido. Eles sugerem que a definicdo padrdo de empréstimo é mais coerente com a
realidade econdmica. No entanto, é evidente que esta definicdo ndo apresenta limites ao
estudo de previsdo, faltando um contexto mais esclarecido de problemas de crédito ou
emprestimo. Taffler e Agarwal (2003) apresentam outras defini¢des que sdo baseadas
em eventos como as reconstrugdes de capital, o encerramento de atividades operacionais
de grandes proporgdes ou a necessidade forcada da alienacdo de grande parte da
empresa, 0 apoio informal (ou formal) do governo e renegociagBes de empréstimos
pactuadas por razdes de solvéncia com banqueiros. Hayden (2003) no seu estudo
apresenta que a luz do novo acordo da Basiléia Il, alguns eventos padrdes sdo bem
definidos, tais como perda de crédito associado a qualquer atraso no pagamento de mais

de 90 dias ou uma reestruturagdo urgente envolvendo o perddo ou o adiamento de
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montantes de capital de acordo com interesses de instituices financeiras. E claro que
esses eventos predefinidos ocorrem mais freqiientemente que a faléncia. No entanto,
estas definicdes de falha sdo puramente de crédito e, portanto, ndo sdo adequados
quando a falha de anélise em um contexto de negécios (ou seja, falha das empresas), em
vez de em um contexto de crédito.

Cabe abrir um espaco e apresentar o aspecto juridico da insolvéncia. No Brasil a
Lei n° 11.101, de 9 de fevereiro de 2005, trouxe significativas mudangas no direito
falimentar brasileiro. O objetivo principal dessa lei foi garantir que as empresas tenham
a possibilidade de se reorganizar, caso passem por crises financeiras que a ponham em
situacOes dificeis. Entre as mudancas, vale serem citadas a criagdo das figuras da
Recuperacdo Judicial e da Recuperagdo Extrajudicial, como tentativas de manutencéo
da unidade produtiva e de seus beneficios sociais como geracdo de riqueza, empregos e
impostos, por exemplo. Desapareceu, por outro lado, o instrumento juridico da
Concordata regido pela legislagdo precedente. No caso da Faléncia, ocorreram
significativas mudangas na classificagéo dos credores e no caso de alienagédo de ativos.

Empresas classificadas na CVM (Comisséo de Valores Mobiliarios) em um dos
trés estados (Recuperagdo Judicial, Recuperagdo Extrajudicial e Faléncia) mais a
classificacdo de concordatérias, para empresas anteriores a Lei n°® 11.101, foram nesta

tese incluidas na amostra das insolventes.

2.2 Técnicas para previsao de insolvéncia

Nesta secdo serdo apresentados diversos estudos desenvolvidos sobre o tema
previsdo de insolvéncia com o uso de modelos estatisticos, técnicas de inteligéncia
computacional e aprendizado de maquina. Desses estudos, ha trabalhos que sdo somente
baseados em dados contabeis, que sdo a maioria, e trabalhos que utilizam ndo somente

dados contabeis, mas também dados extra contabeis.
2.2.1 Modelos estatisticos

A previsdo de insolvéncia tornou-se um assunto mais pesquisado a partir de
estudos publicados na década de 60, sobretudo apds o artigo no qual apresentava o
modelo Escore-Z de Altman (1968). Este modelo tentou superar as deficiéncias das

analises que eram baseadas em um unico indice utilizando anlise discriminante. O uso
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da andlise discriminante leva a um grupo de indices com capacidade de separar
empresas boas de empresas ruins e ao mesmo tempo determina o peso relativo de cada
indice, sem que para determinagdo desses pesos prevalecam critérios arbitrarios.

O mesmo Altman et al., (1977) desenvolveu um novo modelo de classificagéo
de insolvéncia chamado Zeta, este é uma atualizacdo e aprimoramento do modelo
Escore-Z original. O objetivo era o de construir uma medida que refletisse
explicitamente desenvolvimentos recentes envolvendo quebra de empresas. A precisdo
da classificacdo deste modelo ficou com mais de 90% para um periodo antes de ocorrer
a insolvéncia. E mais de 70% de precisdo para cinco periodos antes da insolvéncia.

Martin (1977) elaborou um modelo de previséo de insolvéncia em que utilizou
regressdo logistica. Ohlson (1980) empregou modelo logit para previsdo de faléncia de
firmas. Dietrich e Kaplan (1982) desenvolveram um modelo linear com trés variaveis
para classificagdo de empresas em nivel de risco. Eles comparam o seu modelo com (i)
o0 do Altman (1977) e (ii) de Wilcox (1973) e obtiveram melhores resultados do que 0s
dois autores. O modelo obteve uma precisdo melhor do que outros modelos de predicéo
de risco de empréstimos.

Zmijewski (1984) elaborou dois modelos de previsdo de insolvéncia com
técnicas diferentes e depois os testou. O primeiro modelo foi elaborado replicando os
dados das empresas insolventes para compor a amostra. O segundo modelo utilizou uma
amostra em que ndo houve reposicdo dos dados das empresas insolventes. O autor usou
como classificadores na etapa de estimacdo probit e méxima verossimilhanga, na etapa
de validag&o foram empregados probit simples e probit bivariado.

West (1985) utilizou anélise fatorial para compor as variaveis. Ele demonstrou
que a combinacdo de analise fatorial com logit obteve resultados bem animadores.
Karels e Prakash (1987) conduziram os estudos através de trés etapas: (i) investigou a
condicdo de normalidade dos dados contdbeis requerido pela técnica de analise
discriminante multipla (MDA); (ii) quando os dados ndo apresentavam normalidade,
eles construiam variaveis que fossem normais, ou seja, eles normalizam as variaveis;
(iif) usaram essas varidveis para comparar os resultados de predicdo da técnica de
analise discriminante (LDA).

Haslem et al., (1992) determinaram as implicacOes das estratégias externas e
internas da empresa adotados e que refletem nos demonstrativos contébeis. Eles também
determinaram os impactos das estratégias de lucros. Eles utilizaram correlacéo canbnica

para analisar as relacbes existentes entre as varidveis. Kolari et al., (2002)
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desenvolveram sistemas denominados de alarmes (EWS) baseados em andlise logit.
Jones e Hensher (2004) apresentaram um modelo de previsdo de faléncia baseado em
logit misto e compararam com os modelos logit multinomial (MNL). Canbas et al.,
(2005) propuseram a integracdo do sistema de alarmes (IEWS) combinando MDA,
regressdo logistica, probit e anélise de componentes principais (PCA) que ajudou a
examinar e detectar empresas com sérios problemas. PCA permite explorar trés
componentes financeiros, com esses trés componentes ele explorou MDA, regresséo
logistica e modelos probit. Ele combinou esses trés classificadores e construiu o IEWS.
Os resultados sdo muito elaborados para aqui serem apresentados. Eles concluiram que
IEWS tem mais habilidade preditiva do que outros modelos.

J& no Brasil uma das principais dificuldades ainda é a escassez de pesquisas
desenvolvidas com o propoésito de encontrar parametros para previsdo de insolvéncia,
além da escassez de dados adequados e confidveis para a realizagdo deste estudo.
Felizmente, essa situagdo comeca a ser mudada, mas ainda se esta bem longe de poder
fazer esse tipo de trabalho com a facilidade de obtencdo de dados como ocorre com
outros paises. A seguir serdo apresentados alguns trabalhos que acabaram conquistando
destaque no estudo sobre o tema no Brasil.

Elizabetsky (1976) empregou anélise discriminante para desenvolver trés
modelos: o primeiro com 5 varidveis, o segundo com 10 variaveis e o terceiro com 15
varigveis. A partir de uma amostra de 99 firmas (do ramo de confec¢do) com problemas
financeiros e outra de 274 firmas similares e sem problemas, analisou 60 indices, dos
quais, através de andlise de correlagdo, separou 38 para utilizar a anlise discriminante.
Kanitz (1978) usou andlise discriminante e construiu o chamado termdmetro da
insolvéncia. Seguindo linha semelhante a dos trabalhos de Altman, procurou, através do
célculo do Fator de Insolvéncia (FI), que é o nome da funcdo discriminante em seu
modelo, identificar empresas em condigdes de insolvéncia. Enquanto o modelo Kanitz
se baseia na liquidez, o de Altman tem como base o ativo total. Mesmo sendo seu
modelo composto por trés indices de liquidez, Kanitz considera que 0s mesmos tém
capacidade de previsdo bem melhor que os outros modelos.

Por meio da técnica estatistica de analise discriminante, Matias (1978) trabalhou
com 100 empresas de diversos ramos de atividade, sendo 50 solventes e 50 insolventes
e, partindo da analise de 33 variaveis, desenvolveu uma funcéo discriminante com 6
indices.

A metodologia do trabalho seguinte de Altman, Baidya e Dias (1979) foi analise
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discriminante, tendo sido utilizadas 23 empresas com problemas financeiros (PS) e 35
empresas de mesmo porte e mesmo ramo sem problemas financeiros (NP). Foram
utilizadas cinco variaveis, da mesma forma que no modelo original de Altman.

Em seu estudo realizado em 1982, Silva (2006, p.266) utilizou a também
ferramenta estatistica de analise discriminante, introduzindo novos indices financeiros.
Foram desenvolvidos vérios modelos, que consistem de um conjunto de indices
financeiros, cujo processo de escolha foi fundamentado em métodos estatisticos para
selecionar, entre indices existentes, aqueles cujo conjunto tem maior representatividade
para classificar empresas com probabilidade de serem boas ou insolventes.

Braganca e Braganca (1984) combinaram métodos estatisticos (analise
discriminante) com a analise de indicadores econdmico-financeiros na previsdo de
concordata e na atribuicdo de uma nota que reflita a satde financeira das empresas. Os
autores inovaram na composicdo das amostras com dados obtidos no DOAR
(Demonstrativo de Origens e Aplicacdes de Recursos) das empresas, principal
contribuig&o do estudo.

Kasznar (1986) aplicou andlise discriminante para desenvolver um modelo linear
a partir de uma amostra de 55 empresas industriais insolventes com problemas entre
1978 e 1982 e 69 empresas industriais solventes equivalentes. A partir dai, foi criado
um modelo com 5 varidveis.

Carmo (1987) utilizou modelos de fungdes lineares obtidas a partir de modelos
fatoriais e de andlise de componentes principais e também a partir da analise
discriminante (utilizacdo da analise discriminante apenas para efeito de comparagdo
com os outros modelos de anélise fatorial). A vantagem dos outros modelos testados
sobre o modelo de anélise discriminante é que eles ndo exigem separacdo prévia entre o
grupo de empresas solventes de empresas insolventes. Matias e Siqueira (1995)
utilizaram anélise de regressdo Logistica para desenvolver um modelo que recebeu a
denominacdo de “Modelo de Previsdo de Insolvéncia Bancéaria”. Santos (1996)
construiram um modelo fundamentado em andlise discriminante capaz de fornecer, com
grau de precisdo estatisticamente aceitavel, indicacbes sobre a saude financeira de

empresas industriais.
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2.2.2 Inteligéncia computacional

Nesta secdo serdo revistos diversos artigos aplicando algumas das mais
importantes técnicas de inteligéncia computacional com a finalidade de prever

dificuldades financeiras em empresas.
2.2.2.1 Redes neurais

Odom e Sharda (1990) compararam a habilidade de predi¢cdo de Redes Neurais
Artificiais (ANNs) e analise de discriminante (LDA) no risco de faléncia. ANNs
apresentaram um desempenho melhor e provaram ser mais robustas que o método de
LDA em amostras de tamanho reduzido. Roy e Cosset (1990) também compararam
ANNs com regressdo logistica para avaliar risco de insolvéncia em paises usando dados
econdmicos e politicos. ANNs obteve menores valores nos erros absolutos nas
avaliacbes de risco e foram mais sensiveis do que regressdo logistica quando das
mudancas de varidveis. Duliba (1991) comparou ANNs com quatro tipos de regresséo

em dados de empresas de transporte para previsdo de insolvéncia.

Vérias pesquisas em previsdo de insolvéncia incluindo Lacher et al., (1995),
Sharda e Wilson (1996), Tam e Kiang (1992) e Wilson e Sharda (1994) relataram que
ANNs produzem significativas melhoras na acurdcia dos modelos de predicdo
comparados com aqueles elaborados com técnicas estatisticas.

Para Zhang etal., (1999) estudos sobre ANNSs aplicadas em previsdo de
insolvéncia apresentam que ANNSs sdo técnicas poderosas para reconhecimento de
padrdes e de classificacbes em que sdo inseridas varidveis explicativas ndo lineares e
ndo parametricas adaptando as propriedades de treinamento. Modelos com ANNs tém
apresentado sucessos para varios problemas contabeis-financeiros incluindo previsao de
faléncia (Trippi, 1993 e Zahedi, 1996).

Altman et al., (1994) também compararam as técnicas de analise discriminante
(LDA) e redes neurais para previsdo de insolvéncia. Os resultados indicam um grau
equilibrado de preciséo e outras caracteristicas benéficas entre LDA e ANNs. Concluem
da necessidade de haver estudos adicionais e testes que usem as duas técnicas e sugerem
uma combinagéo para reforcar o preditor. Boritz e Kennedy (1995) fizeram um estudo
para examinar a efetividade de diferentes redes neurais de predizer faléncia. Lee, Han e
Know (1996) desenvolveram modelos de ANNSs hibridas de previsdo de faléncia. Eles
elaboraram trés modelos: (1) ANNs com MDA; (2) redes com ID3; e (3) ANNs com
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SOFM (self organizing feature map). As redes utilizaram MDA e ID3, que € algoritmo
de arvore de decisdo desenvolvido por Quinlan (Han e Kamber, 2006 p. 292), como
selecionadores e classificadores de varigveis. O modelo redes com SOFM combina o
modelo back-propagation para o treinamento supervisionado e com SOFM para
treinamento ndo supervisionado. Ahn, Cho, Kim (2000) propuseram um sistema
inteligente hibrido que prediz o fracasso de empresas baseado nos dados de desempenho
financeiros passados, combinando rough set e rede neural. Com essa combinagéo o que
se pretende é reduzir as variaveis qualitativas sem perda de informacéo.

Lee e Cheng (2005) fizeram um estudo com o proposito de avaliar um previsor
de crédito modelando com redes neurais artificiais e multivariate adaptive regression
splines (MARS). A razéo desta analise € primeiramente usar MARS para construir o
modelo de avaliacdo de crédito. As variaveis significantes obtidas compuseram o
modelo utilizando rede neural.

Pendharkar (2005) desenvolveu uma TV-ANN (threshold-varying) de
aproximacdo para um problema de classificagdo binaria. A TV-ANN proposta de
aproximacdo foi comparada, para sua aprendizagem e desempenho preditivo, usando
dados simulados e dados do mundo real. Os resultados das experiéncias indicam um
melhor desempenho da TV-ANN de aproximacdo em relacdo & BP-ANN tradicional e
analise discriminante linear no treinamento e no teste de desempenho de predigéo.

Fioramanti (2008) mostrou que, gracas ao teorema de aproximacdo universal,
uma ANN com duas camadas podem ultrapassar no desempenho um Early Warning
System tradicional na predi¢do de uma crise de divida se o usuério souber escolher o
nimero certo de unidades “escondidas”, treinamento da rede, e um eficiente algoritmo
de treinamento. Isto é possivel porque a relacdo que une o indicador de crise de divida e
as variaveis explicativas é altamente ndo-linear, portanto, a flexibilidade da ANNs deve
render resultados que sdo pelo menos tdo bons quanto os resultados dos métodos
tradicionais paramétricos.

Chen e Du (2009) utilizaram redes neurais e técnicas de mineracdo de dados
para elaborar modelos de previsdo de insolvéncia. Os autores argumentam que 0S
executivos, de acordo com seus interesses de curto prazo, podem manipular
demonstrativos e distorcer resultados de empresas que estdo em vias de se tornarem
problematicas. Diante disso eles utilizam variaveis financeiras, ndo financeiras e analise

fatorial para extrair variveis adaptaveis na amostra inicial. Youn, Hyewon et al., (2009)
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desenvolveram modelos de previséo de insolvéncia de empresas de hotelaria coreanas

baseados em redes neurais artificiais e regresséo logistica com variaveis financeiras.
2.2.2.2 Algoritmos evolutivos

Nesta se¢do serdo revistos artigos aplicando algoritmos evolutivos com a
finalidade de prever dificuldades financeiras em empresas.

Varetto (1998) em seu estudo comparou, para classificacdo e predicdo de
previsdo de insolvéncia, técnicas tradicionais de estatistica como analise discriminante
(LDA) e uma técnica de inteligéncia computacional, Algoritmo Genético (GA). Shin e
Lee (2002) propuseram um GA no estudo de modelos para previséo de insolvéncia de
empresa. A vantagem do GA é que ele é capaz de extrair regras de facil entendimento
para um usuario especialista. Os resultados preliminares mostraram que as regras
extraidas para previsdo de insolvéncia com modelos de GA foram promissores.

Kim e Han (2003) propuseram um método de data mining baseado em algoritmo
genético para obtengdo de regras de classificacdo para previsdo de insolvéncia voltada
para especialistas do tema. Os resultados apresentados obtiveram melhores acurécia e
cobertura do que os resultados obtidos com as técnicas de redes neurais e regras de
indugéo.

Salcedo-Sanz et al., (2005) propuseram uma abordagem para prever faléncia de
empresas seguro de vida com base na aplicagdo de programacgdo genética (GP). GP é
uma classe de algoritmos evolutivos, que opera codificando a solugdo do problema
como uma populacdo de arvores LISP (uma familia de linguagens de programagao
concebida por McCarthy em 1959). Este tipo de algoritmo fornece uma saida de
diagndstico na forma de uma arvore de decisdo com fungdes e dados.

Lensberg et al., (2006) desenvolveram um modelo de programacdo genética com
seis variaveis de uma amostra de 1136 empresas norueguesas falidas e ndo falidas. O
modelo fornece uma viséo para a complexa interacdo de fatores relacionados com a
faléncia, especialmente o efeito do tamanho da empresa. Os resultados sugerem que a
informagdo contabil, incluindo a avaliagdo do auditor é mais importante para grandes
empresas do que para as pequenas empresas.

Etemadi et al., (2009) investigaram a aplicacdo de Programacdo Genética (GP)
para a modelagem de previsdo de faléncias. GP foi aplicado para classificar 144
empresas iranianas falidas e ndo falidas na bolsa de Teerd (TSE). Em seguida, analise

discriminante multipla (MDA) foi utilizada para aferi¢do do modelo GP. Modelo GP
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alcancou 94% de taxa de treinamento de 90% nas amostras de validagédo (holdout),
respectivamente, enquanto modelo MDA atingiu apenas 77% no treinamento e 73% nas
taxas de validagé&o.

O objetivo principal do estudo de Abdou (2009) foi investigar a capacidade da
GP na andlise de modelos de credit scoring em bancos egipcios publicos. O segundo
objetivo foi comparar o GP com a analise probit (PA), uma alternativa viavel a

regressdo logistica e com a medida WOE (weight of evidence).

2.2.2.3 Maquinas de vetor suporte

Huang et.al., (2004) apresentaram maquinas de vetor suporte (SVM) para o
problema de modelagem em previsdo de insolvéncia na tentativa de fornecer um modelo
com melhor poder explicativo. Foi usadas redes backpropagation (BPN) como
referéncia e exatiddo, tendo sido obtido de predi¢cdo cerca de 80% para ambos 0s
métodos BPN e SVM com dados de empresas dos Estados Unidos e dos mercados de
Taiwan. No entanto, foi observada apenas uma ligeira melhoria com SVM.

Sinh et al., (2005) investigaram a eficacia da aplicacdo de maquinas de vetor
suporte para o problema de previséo de faléncias.

Shin, Lee e Kim (2005) mostraram que o classificador SVM supera BPN para
problemas de previsdo de faléncias de empresas. Os resultados demonstraram que a
precisdo e o desempenho de generalizacdo do SVM foram melhores do que o BPN,
sendo que o tamanho do conjunto de treinamento pode ser menor. Também foi
analisado o efeito da variabilidade do desempenho em relagdo a diversos valores de
parametros do SVM.

Min e Lee (2005) aplicaram maquinas de vetor suporte para o problema de
previsdo de faléncia sugerindo um novo modelo com melhor poder explicativo e
estabilidade. Com essa finalidade, foi feito uma pesquisa usando 5 subamostras de
validacdo cruzada para descobrir os valores do pardmetro 6timo de funcionamento do
kernel do SVM. Além disso, para avaliar a acurécia de predicdo do SVM, foi
comparado seu desempenho com os da MDA, analise de regressao logistica (logit), e
BPN. Os resultados mostram que SVM superou o0s outros métodos.

Min, Lee e Han (2005) propuseram métodos para melhorar o desempenho da

SVM em dois aspectos: a selecdo de atributos e otimizagdo de pardmetros. GA € usado
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para otimizar tanto um subconjunto de atributos e parametros do SVM simultaneamente
para previsao de faléncias.

Chen e Shih (2006) propuseram um modelo de classificacdo automética para as
classificagBes de crédito, um ranqueamento de crédito, através da aplicacdo de maquina
de vetor de suporte. Foram utilizadas trés novos grupos de varidveis: informagdes sobre
0 mercado de agdes, 0 apoio financeiro do governo, e dos grandes acionistas, visando
aumentar a eficicia da classificacdo. Pesquisas anteriores raramente consideravam essas
variaveis.

Para Hua et al., (2007) maquina de vetor de suporte foi aplicado no problema de
previsdo de faléncias, e provou ser superior aos métodos concorrentes, como a rede
neural, as multiplas abordagens discriminante linear e regresséo logistica.

Lee (2007) aplica maquinas de vetor suporte para o problema de ranqueamento
de crédito corporativo em uma tentativa de sugerir um novo modelo com melhor poder
explicativo e estabilidade. Para esta finalidade, o pesquisador utiliza uma base de dados
com 5 desdobramentos na validagéo cruzada para descobrir os valores do parametro da
funcdo de kernel RBF do SVM. Os resultados mostram que o experimento com SVM
supera o de outros métodos.

Ding, Song e Zen (2008) desenvolveram um modelo de previsdo de insolvéncia
em maquina de vetor suporte para um exemplo de empresas chinesas de alta tecnologia.
Em geral, o SVM proporciona um modelo robusto com alta precisdo para a previséo de
socorro financeiro as empresas chinesas.

Kim e Sohn (2009) com méquina de vetor suporte elaboraram um modelo para
prever insolvéncia das PME (pequenas e médias empresas no setor de tecnologia),
considerando varidveis de entrada, tais como indices financeiros, indicadores
econdmicos e fatores de avaliacdo da tecnologia. Os resultados mostram que o

desempenho de precisdo do modelo SVM é melhor do que o BPN e regressdo logistica.
2.2.2.4 Outras técnicas
Alguns artigos abordam outras técnicas de estatistica e aprendizagem de
maquina aplicados nos estudos de previsdo de insolvéncia como regras de inducéo,

arvore de decisdo, analise envoltéria de dados, raciocinio baseado em casos (CBR) e

logit quadrético.
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Dimitras, Slowinski, Susmaga, Zopounidis (1999) em seu estudo, usam regras
de indugdo para fornecer um conjunto de regras capazes de discriminar entre firmas
saudaveis ou ndo a fim de prever insucesso empresarial. Os resultados sdo muito
encorajadores, comparados com os da andlise discriminante e logit, e provam a utilidade
do método proposto para a previsdo do fracasso empresarial.

Tay e Shen (2002) demonstraram que os modelos com regras de inducéo sdo
aplicaveis a uma ampla gama de problemas praticos relacionados com a previséo
econdmica e financeira. Além disso, os resultados mostram que esses modelos sdo uma
alternativa promissora aos métodos convencionais de previsdo econdmica e financeira.

Park e Han (2002) através do CBR, que € uma metodologia para resolucéo de
problemas e tomada de decisbes em ambientes complexos e de negécios,
desenvolveram um modelo de previsdo de insolvéncia. A modelagem com CBR néo se
mostrou suficiente e sendo necessario o emprego de outras técnicas mais elaboradas.
Todas estas sdo areas para futuras pesquisas.

Chen et al., (2009) em seu artigo procuram oferecer uma alternativa para a
modelagem de previsdo de faléncia utilizando neuro fuzzy, uma abordagem hibrida que
combina a funcionalidade de logica fuzzy e da capacidade de aprendizagem das redes
neurais. Os resultados empiricos mostraram que esta técnica demonstra uma melhor
taxa de precisdo, menor custo do erro de classificagdo e maior poder de detecgdo do que
regressao logit, concluindo que a metodologia neuro fuzzy pode ser uma grande ajuda
no alerta de faléncia iminente.

Nwogugu (2006) em seu artigo apresenta varios modelos dindmicos de faléncia,
recuperacdo e de tomada de decisdo. Desenvolve um quadro e subsidios para a
investigacdo utilizando sistemas dindmicos e inteligéncia computacional na modelagem
de faléncia, tomada de decisdes e o raciocinio juridico. Os resultados se apresentaram
bem competitivos com as técnicas mais utilizadas.

Premachandra, Bhabra, Sueyoshi (2009) propuseram analise envoltdria de dados
(DEA) como uma répida e facil ferramenta para avaliar a faléncia da empresa. DEA é
uma estimativa de variaveis de uma funcdo de classificacdo para a separacdo das
empresas solventes das empresas insolventes. Para os autores, DEA é um método eficaz
para a avaliagdo de faléncia.

Tseng e Li (2005) propuseram um modelo logit quadratico (ou analise de
regressdo logistica de intervalo quadritico) com base em uma abordagem de

programacgdo quadratica para processar variaveis de resposta binaria. Os resultados
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mostram que este modelo pode apoiar 0 modelo logit para discriminar os grupos, e

fornece mais informacdes para os investigadores.

2.3 Dados de mercado versus dados contabeis

Nos estudos de modelagem em previsdo de insolvéncia, os dados podem ter a
origem nos registros contébeis (accounting-ratio-based models), nos dados de mercado
(market-based models) ou utilizando os dois conjuntamente.

Tradicionalmente estudos sobre este tema séo realizados com dados baseados
em registros contibeis como os de Altman (1968) Escore-Z e no Brasil com Kanitz
(1978). O uso de tais opgdes de dados sofre algumas criticas de lado a lado visando
obter uma melhor capacidade de caracterizar as informagdes que eles geram. Dados
estritamente do mercado sdo amplamente contestados devido a presuncéo da eficiéncia
do mesmo.

A eficiéncia do mercado tem sido objeto de estudo da contabilidade desde que o
trabalho de Fama (1970) foi publicado. Para Fama, o mercado seria mais ou menos
eficiente em razdo da reacdo a informagdo. As EMH (Hipoteses de Eficiéncia de
Mercado) tém sido objeto de estudo pelos pesquisadores. Fama classificava suas
hipGteses em trés grupos: fraca, semi-forte e forte. Um grupo extenso de pesquisas
surgiu no sentido de classificar o mercado num destes grupos. Ou seja, verificar em
situacOes especificas se 0 mercado agia de forma mais ou menos eficiente. Dentre 0s
estudos em que questionam a eficiéncia do mercado pode ser citado Haugen e Baker
(2008) onde ha evidéncias de que os mercados de acbes dos EUA sdo altamente
ineficientes. Timmermann e Granger (2004) comentam a contradi¢do: os modelos do
mercado pressupdem a sua eficiéncia, onde a existéncia do chamado “lucro anormal”
ndo seria possivel; mas os “praticos” usam para tentar obter este lucro.

J& em 1984 Mensah sugere que modelos elaborados com dados contabeis devem
ser utilizados, acrescentou, todavia, da necessidade do seu aperfeicoamento periddico.

Hillegelst et al., (2004) compararam modelos de previséo de insolvéncia de
Altman (1968), Black e Scholes (1973) e Ohlson (1980). Os resultados mostraram que 0
modelo Black e Scholes, que €é elaborado com dados de mercado, foi mais eficiente do
que os modelos tradicionais de Altman e Ohlson. Entretanto, para obter tais resultados

foi necessério adotar vérias modificacdes em relacdo aos modelos tradicionais como a
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atualizacéo dos coeficientes, ajustes dos dados para a industria, separagdo dos dados de
acordo com o defasamento temporal e mudangas de componentes.

Altman (2005) comparou os efeitos, para avaliagdo de crédito em mercados
emergentes, do uso de dados com a origem nos livros contabeis e com os de origem no
mercado. O autor utilizou dados de empresas do mercado mexicano. Para o autor, 0
impacto da utilizagdo do valor de mercado contra o valor contabil pode ser consideravel
na classificacao final de crédito para uma empresa. Tais efeitos podem, contudo, refletir
a frequente ineficiéncia do mercado para empresas mexicanas de capital aberto. A
volatilidade do peso mexicano e seus impactos sobre o mercado de capital mexicana
pode mascarar 0s valores intrinsecos de titulos. Além disso, a inflagdo pode distorcer o
valor contabil dos demonstrativos contdbeis das empresas mexicanas por causa de
“valores de renda ndo declarados” e as suas consequéncias nos lucros acumulados e no
patriménio liquido. Apesar destas deficiéncias, o mercado acionario mexicano foi
suficientemente eficaz e abrangente o suficiente para agregar valor ao modelo no
periodo pos crise do ano de 1994,

Reisz e Perlich (2007) estudaram a eficiéncia dos modelos de previsdo de
insolvéncia utilizando dados contabeis e dados de mercado. No modelo com dados de
mercado, os autores adaptaram os modelos estruturais de Black e Scholes (1973) e
Merton (1974) para empresas industriais americanas que apresentavam valores
consideraveis em seus ativos imobilizados. A escolha destas empresas se deve as
barreiras de entrada de novas empresas e que sdo também significativamente positivas
na alavancagem da empresa e na volatilidade da empresa. Este modelo permitiu um
melhor poder discriminatério do que os inferidos pelos modelos padrdo Black e
Scholes/Merton. No entanto, modelos com dados contibeis como o de Escore-Z de
Altman superam os modelos estruturais em um ano posterior de previsdes de faléncia,
mas perdem relevancia quando o horizonte de previséo é estendido.

Agarwal e Taffler (2008) compararam o desempenho do modelo Escore-Z
(dados originados de registros contabeis) de Taffler (1984) com modelos de Hillegeist
et al., (2004) e Bharath e Shumway (2004) baseados no Black e Scholes (1973),
elaborados com dados de mercado. O periodo estudado foi de 17 anos, de 1985 até
2001, e a &rea sob a curva ROC (Receive Operating Characteristic) foi usada como
técnica de avaliacdo. Os autores tomaram como referéncia os estudos desenvolvidos por

Stein (2005) e Blochlinger e Leippold (2006). Estes autores, em seus estudos,
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demonstraram que “pequenas diferengas nos resultados obtidos no modelo de previséo
de insolvéncia podem significar grandes impactos econdmicos na sua aplicagdo”.

Os resultados encontrados por Agarwall e Taffler foram que em termos de
acurdcia de predicdo, ocorrem pequenas diferencas entre os modelos elaborados com
dados de mercado e dados originados nos registros contabeis. Eles concluiram que a
despeito das criticas existentes no uso de dados contébeis na elaboracdo de modelos de
previsdo de insolvéncia, estes modelos se mostraram mais eficientes do que aqueles
elaborados com dados de mercado. De fato, modelos baseados em dados contébeis
produzem significantes beneficios econdémicos em relagdo a modelos elaborados com
dados de mercado.

Chien-Chiang Lee, Jun-De Lee e Chi-Chuan Lee (2009) investigaram a hipétese
de mercado eficiente em diferentes paises desenvolvidos e em desenvolvimento
econdmico, inclusive o Brasil, durante o periodo de janeiro de 1999 a maio de 2007.
Eles empregaram dados de painel aplicando testes de estacionariedade (a série de
observacdes é invariante com respeito ao tempo). Os resultados encontrados indicam
um nitido contraste com os encontrados na literatura existente, evidenciando que o0s
precos reais das agdes sdo processos estacionarios sendo, por isso, inconsistentes com a
hipotese de mercado eficiente.

Chen e Cheng (2009) em seu estudo visando avaliar o desempenho de algumas
empresas para inclui-las ou ndo em seu portfélio de investimentos relatam duas analises
para previsdo de sucesso financeiro: andlise técnica e analise fundamentalista. A anélise
técnica examina os dados histdricos do mercado para identificar correlagbes entre
precos de ativos e obter a previsdo de precos futuros. A andlise fundamentalista usa
dados reais financeiros (registros contabeis). Para os autores a analise técnica apresenta
resultados que melhor refletem sobre a situagdo real das empresas em particulares. A
analise fundamental gera resultados que mostram as relagdes de causas e efeitos das
variac@es ocorridas nos valores dos ativos. Para os autores a analise técnica é preferivel
para previsdes de curto prazo. Anélise fundamentalista é extensamente usada para
previsdes de periodos intermediarios e longos. Os autores utilizam a anlise
fundamentalista para extrair decisdes significativas para classificagdo do incremento das
receitas para investidores de periodos intermediarios e longos.

Nesta tese serdo utilizados dados originados em registros contabeis (accounting-
ratio-based models) de empresas brasileiras de capital aberto durante o periodo de 1996

até 2006 publicados na Comissdo de Valores Mobiliarios — CVM.
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2.4 Pré-processamento dos dados

Sabe-se que a fase de pré-processamento de dados € bem extensa e envolve a
identificacdo de diversos tipos de problemas e fases que podem se manifestar na etapa
de descoberta de conhecimento (KDD). Para Pyle (1999) ela consome, em media, 90%
do tempo necessario para o completo processo de KDD. Ja para Han e Kamber (2006)
esse tempo precedente consumido na etapa de pré-processamento é de fundamental
importancia para a etapa seguinte a de descoberta de conhecimento. E mais do que uma
necessidade tediosa, as técnicas utilizadas na etapa de pré-processamento podem
influenciar profundamente os resultados da etapa seguinte, a aplicagéo efetiva de um
algoritmo de mineracdo de dados (DM). Por isso, o papel do impacto do pré-
processamento com DM vem ganhando cada vez mais interesse ao longo dos anos. A
etapa de pré-processamento estd se tornando cada vez mais poderosa, mais rapida e
mais transparente a cada dia, pode-se dizer que, em um futuro bem préximo haverd uma
maior iteratividade controlada pelo usuério, por isso hd muito a estudar na transi¢do da
etapa de pré para DM (Kriegel H-P et al., 2007).

Ao contrério dos conjuntos de dados presentes em repositorios de dados, estes
extraidos diretamente de sistemas de gerenciamento de dados frequentemente
apresentam diversos problemas, tais como: grande quantidade de ruido e inconsisténcias
(atributos com valores incorretos); atributos de baixo valor preditivo; excesso de valores
desconhecidos; classes desbalanceadas, ou seja, uma grande desproporcdo entre as
distribuicbes das classes, base de dados relativamente pequenas, entre outros. Na
maioria dos casos os dados do mundo real apresentam diversas imperfeicdes antes da
extracdo dos padrdes.

Embora muitos dos algoritmos utilizados na fase de DM tenham sido projetados
para manipular dados em tais situagdes, pode-se esperar que esses algoritmos gerem
resultados mais precisos caso a maioria dos problemas presentes nos dados tenham sido,
removido ou corrigido gerando com isso conhecimentos mais representativos e mais
preditivos.

Tarefas de pré-processamento de dados podem ser tipicamente solucionadas por
metodos que extraem do proprio conjunto de dados as informagdes necessarias para

tratar o problema.
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2.5 Caracteristicas dos dados

Na elaboragdo de modelos de previsdo de insolvéncia, as principais
caracteristicas normalmente encontradas nos dados, na etapa de pré-processamento, que
irdo compor os modelos séo: dados desbalanceados, dados sequenciais, dados de painel
e dados setoriais. Esta se¢do sera subdividida em subsec¢fes em que serdo apresentados a

conceituacéo e trabalhos realizados sobre cada assunto.

2.5.1 Bancos desbalanceados

Base de dados com distribui¢des de classes desequilibradas ou desbalanceadas
sdo bastante comuns em muitas aplicacdes reais dentre elas esta previsdo de insolvéncia,
onde o nimero de exemplo da classe de empresas insolventes é bem inferior ao nimero
de exemplos de empresas classificadas como solventes.

Muitos sistemas de aprendizado de maquina assumem que as classes estdo
balanceadas e, dessa forma, esses sistemas falham em induzir um classificador que seja
capaz de predizer a classe minoritaria com precisdo na presenca de dados com classes
desbalanceadas. Freqlientemente, o classificador possui uma boa precisdo para a classe
majoritaria, mas uma precisdo inaceitavel para a classe minoritaria.

O problema agrava-se ainda mais quando o custo de classificagdo incorreta da
classe minoritaria € muito maior do que o custo de classificacdo incorreta da classe
majoritéria.

Para Estabrooks e Japkowicz (2004) a solugdo de problemas com classes
desbalanceadas podem ser categorizados em dois grupos: o interno, no qual cria novos
algoritmos ou modifica os existentes para o problema de desbalanceamento considerado
e 0 externo, que ndo modifica o algoritmo, mas faz uma reamostragem dos dados
presentes com esses algoritmos para diminuir os efeitos causados pela classe
desbalanceada.

Portanto, o tratamento de conjuntos de dados com classes desbalanceadas, por
ser um problema mais discutido recentemente e pouco encontrado em estudos de
previsdo de insolvéncia, precisa ser superado para se obter uma melhor acurécia na

classificagdo e na previsdo na classe de empresas insolventes.
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2.5.1.1 Estudos referentes a treinamento de bancos de dados desbalanceados

Neste subitem serdo apresentados estudos relevantes e mais contemporaneos
sobre o tratamento de bancos de dados desbalanceados.

Kubat e Matwin (1997) discutiram critérios para avaliar a utilidade dos
classificadores induzidos propondo um método de under- sampling em que os exemplos
sdo divididos em quatro categorias: ruidos, redundantes, proximos da borda e seguros.

Pelos resultados encontrados pode se concluir que o desempenho dos
classificadores ndo séo afetados quando os exemplos redundantes sdo removidos.
Removendo os exemplos negativos redundantes ha uma significante redu¢éo no nimero
de sua acuracia, mas ndo afetando, demasiadamente, o seu resultado total.

Domingos (1999) propds um método para fazer um classificador sensivel ao
custo através de um procedimento que o minimize. Este procedimento chama-se meta
custo, trata o classificador como uma “caixa preta”, desconhecendo 0 Sseu
funcionamento. Diferente da estratificacio — mudanga da freqliéncia das classes de
treinamento na proporcdo de seus custos — meta custo é aplicado para alguns nimeros
de classes. Em testes empiricos com grandes bases de dados o0 meta custo quase sempre
tem apresentado uma grande reducéo dos custos comparado com o classificador C4.5 e
duas formas de estratificagdo. O meta custo pode ter eficiéncia quando aplicado em
grandes bases de dados.

Japkowicz (2000) discutiu basicamente duas questdes: (1) que tipos de bancos
desbalanceados lesam a acuracia do desempenho do classificador? (2) Como Varios
métodos categdricos podem resolver o problema?

Na conclusdo do estudo multilayerperceptron — MLP - ndo foi sensitivo para
problemas com classes desbalanceadas quando aplicados em dominios linearmente
separados, a sensitividade aumenta com a complexidade do dominio. O tamanho da
amostra de treinamento ndo parece ser um fator preponderante.

O estudo também constatou que os métodos over-sampling na classe minoritaria
e under-sampling na classe majoritaria apresentam melhoras nos resultados sendo
meétodos muito eficientes. Para tratar com esse problema foi visto que usando over-
sampling mais sofisticado ou under-sampling com distribuicdo uniforme
randomicamente ndo geram melhores resultados, parecendo ser desnecessério aplicar

estas técnicas.

31



Japkowicz e Stephen, (2002) estudaram a influéncia, em classes desbalanceadas,
do desempenho de alguns classificadores como arvore de decisdo (AD), MLP e SVM.

Para os autores: o problema de classes desbalanceadas depende de: i) o grau da
classe desbalanceada; ii) a complexidade da concepcéo representada pelos dados; iii) o
tamanho total do conjunto de treinamento; iv) o classificador envolvido.

Os classificadores ndo foram sensiveis para o problema do desequilibrio de
classes da mesma maneira, C5.0 (AD) foi mais sensivel dos trés, MPL foi o que
apresentou os melhores resultados a seguir e manifesta diferentes padroes de
sensibilidades. O SVM veio por Gltimo dos que foram estudados por ndo apresentar
sensibilidade total ao problema.

Para os classificadores sensiveis ao problema do desequilibrio de classes, o
estudo mostrou que o método simples de reamostragem pode ajudar bastante visto que,
em determinadas circunstancias, os classificadores foram bem sensiveis aos
desequilibrios de classe.

Chawla et al., (2002) aplicaram nas classes minoritarias técnicas de over-
sampling — SMOTE - e mostraram que uma combinacdo do método de over-sampling
da classe minoritaria under-sampling da classe majoritaria pode conseguir um melhor
desempenho do classificador (drea ROC) do que somente under-sampling da classe
majoritaria. Os autores propdem over-sampling na classe minoritaria através da criagéo
de exemplos “sintéticos” o bastante para ser equivalente ao over-sampling com
reposigéo.

Esta abordagem foi inspirada em uma técnica que obteve éxito no
reconhecimento de caracteres manuscritos (Ha e Bunke, 1997).

Os resultados apresentados pelo SMOTE melhoraram a acuracia dos
classificadores na classe minoritaria. SMOTE melhora novas aproximagdes para over-
sampling. A combinagdo do SMOTE e under-sampling melhorou o desempenho em
relagdo ao under-sampling simples.

Maloof (2003) investigou o treinamento de bancos de dados quando sdo
desbalanceados e apresentam custos desiguais e desconhecidos. O autor sugere que a
melhor métrica para avaliagdo do modelo é analisar a curva ROC.

Jo e Japkowicz (2004) sugeriram que a degradacdo de certas classificagbes séo
causadas ndo somente pelo desbalanceamento da base de dados, mas pode ser causada,

também pelos pequenos disjuntos (subconjuntos com baixa correlagdo entre o conjunto
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maior no qual estd classificado). Devido a isso o foco principal da melhora do
desempenho da classificagdo deve ser voltado para os pequenos disjuntos.

Weis (2004) estudou a relagdo que classes raras e casos raros representam na
mineracdo de dados. Os problemas que podem resultar destas duas formas de raridade
séo descritos em detalhes, como séo apresentados solugdes destes problemas. O estudo
também demonstra que classes raras e casos raros sdo fendmenos muito similares —
ambas as formas de raridade apresentam problemas similares durante a mineracéo de
dados.

Batista et al., (2004) evidenciaram que classes deshalanceadas ndo séo
sistematicamente o motivo da influéncia na performance do sistema de treinamento. O
problema ocorre no treinamento com pequenas minorias devido & presenca de outros
fatores complicadores, como sobreposicdo de classes. Dois métodos propostos pelos
autores lidam diretamente com essas condi¢des; juntos o método over-sampling com o
meétodo de “limpeza de dados” produz uma melhor definicdo das classes de clusters.
Outra experiéncia apresentada, em geral, € que o método de over-sampling gera mais
acurdcia nos resultados do que o método de under-sampling considerando a &rea ROC.
Este resultado parece contradizer resultados previamente publicados na literatura. Dois
dos métodos propostos combina 0 SMOTE com Tomek e ENN apresentaram resultados
muito bons para conjuntos de dados com um pequeno nimero de exemplos positivos.

Raskutti e Kowalczyk (2004) exploram os limites do treinamento supervisionado
de duas classes discriminadas com dados de classes bem desbalanceadas. O foco do
estudo do treinamento supervisionado € feito com SVM. E considerado o impacto de
ambas as amostras, uma compensacdo nas classes desbalanceadas e também um
balanceamento extremo quando uma das classes é ignorada completamente e o
treinamento é acompanhado usando exemplos para classes Unicas. Estudou-se também o
impacto da selegdo de atributos nos resultados.

Weiss et al., (2007) compararam trés métodos de tratamento de bancos de dados
desbalanceados e que apresenta custos nos erros de classificagdo ndo uniforme. No
primeiro método incorpora os custos do erro de classificacdo no algoritmo de
treinamento enquanto os outros dois métodos empregam over-sampling ou under-
sapling para fazer o treinamento dos bancos, mas balanceados. O estudo comparou
empiricamente os efeitos destes métodos na ordem de determinar qual produz os

melhores resultados de classificacdo e sob quais circunstancias.
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2.5.1.2 Estudos referentes a treinamento de bancos de dados deshalanceados para
previséo de insolvéncia de firmas

Atiya (2001) desenvolveu um estudo sobre previsdo de insolvéncia no qual
apresenta duas contribuicBes. A primeira é a aplicagdo de redes neurais no modelo com
bancos de dados desbalanceados. No segundo, no modelo a ser desenvolvido por redes
neurais sdo propostos novos indicadores na elaboragdo do modelo. O autor apresenta
uma melhora nos resultados com a adi¢do desses novos indicadores aos tradicionais.

David et al., (2005) investigaram trés estratégias de comité de classificadores
em aplicagdes de decisdes financeiras incluindo previséo de insolvéncia, visando obter
modelos com maiores acuracia: validacdo cruzada (cross validation), bagging e
boosting. Os autores empregaram MLP como classificador. Os resultados desta
pesquisa confirmaram que comité de classificadores de redes neurais é mais preciso e
mais robusto do que o “Unico melhor” modelo de MLP.

Hung et al., (2007) aplicaram probabilidade hibrida baseada em comité de
classificadores para previsdo de insolvéncia utilizando votacdo majoritaria (majority
voting) e votacdo ponderada (weighted voting). Para os autores esta proposta do comité
de classificadores supera outras propostas utilizando a ponderagdo (weighting) ou a
estratégia do voto (voting strategy).

Huang et al., 2007 investigaram trés estratégias para construcdo de modelos de
hibridos baseado no SVM para credit scoring® e compararam suas performances com
redes neurais (BPN), algoritmo genético (GA) e arvore de decisdo (C4.5). Os autores
obtiveram as seguintes conclusdes:

(1) A abordagem baseada em SVM para modelos de credit scoring pode ser
apropriada para classificacbes que sdo aplicagdes em que ha duas classes,
solventes ou insolventes, desse modo minimizacdo de risco de crédito
economiza recursos consideravelmente em transagGes futuras.

(2) E evidente que modelos baseados no SVM sdo muito competitivos com
BPN e GA em termos de acurdcia na classificagdo. Comparando com GA e
BPN, modelos baseados em SVM para credit scoring podem atingir

acurdcia na classificacdo semelhantes.

® Credit-scoring: Sistemas de pontuacdo do risco de crédito. Termometro de crédito. E uma
formula que combina indices obtidos nos demonstrativos contabeis, ponderados de acordo com a técnica
utilizada, estatistica, inteligéncia artificial, por exemplo. Trata-se de uma ponderagdo relativamente
complexa, mas que pode ser aplicada a qualquer empresa. Depois de realizadas as operagdes indicados na
féormula, obtém-se o credit scoring.
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(3) Modelos baseados no SVM também tém acuracias similares na literatura.
Ong et al.,, (2005) reportaram que a acurdcia do GA, BPN e C4.5 sdo
88,27%, 87, 93% e 87,06%, respectivamente, para um dos bancos de dados
testados e séo 77,34%, 75,51% e 73, 17%, respectivamente para outra base
de dados testado.

Tsai e Wu (2008) estudaram a desempenho de um classificador simples de redes
neurais com os (diversificado) mdltiplos classificadores baseados em redes neurais.
Teoricamente, os multiplos classificadores deveriam ter desempenho melhor do que os
classificadores singulares. Entretanto, considerando os resultados experimentais nas
medias das acuracia de predicdo, o classificador multiplo com redes neurais ndo
apresenta um melhor desempenho do que os classificadores singulares em alguns casos.
No particular, os resultados mostram que os classificadores singulares sdo mais
adequados do que os classificadores multiplos ou diversificados para previsdo de
insolvéncia ou credit scoring. Por outro lado, examinando os erros tipo | (representam
as instancias classificadas incorretamente como insolventes) e tipo Il (representam as
instancias classificadas incorretamente como solventes) destes classificadores, nédo
existe um resultado que se destaque em relagéo ao outro. Nestes casos, a decisdo devera
ser feita considerando a combinacdo dos mdultiplos classificadores para previsdo de
insolvéncia e credit scoring, além dos classificadores singulares.

Considerando os resultados experimentais, existem duas questdes que devem ser
discutidas em que os classificadores multiplos ndo tiveram melhores performances do
que os classificadores singulares. Primeiro, a divisdo das amostras de treinamento
podem ter sido pequenas para serem exploradas nos classificadores multiplos e fazendo
com que os classificadores multiplos virem a ter um desempenho ruim. Segundo, no
problema de dominio com classificacdo binaria como previsdo de insolvéncia e credit
scoring, classificadores singulares talvez sejam mais estaveis. Em outras palavras, nos
classificadores multiplos e nos classificadores diversificados multiplos podem néo
melhorar a desempenho da classificagéo binaria.

Yu L. et al., (2008) neste estudo, uma ANNS é proposto para avaliar o risco de
crédito ao nivel medicdo. O modelo proposto é composto de seis etapas. Na primeira
fase, um bagging na amostragem inicial é aplicado para gerar diferentes dados devido a
escassez de dados. Na segunda fase, a rede neural gera diferentes modelos com
diferentes formacdes de subconjuntos obtidos a partir da etapa anterior. Na terceira fase,

0s modelos gerados pelas ANNSs séo treinados com diferentes bancos de treinamento e
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conferindo a classificagdo da medicéo e a confiabilidade do valor classificado pode ser
obtida. Na quarta fase, um algoritmo de correlacéo € usado para selecionar o conjunto
adequado de membros. Na quinta etapa, os valores selecionados pela rede neural para o
modelo (ou seja, conjunto membros) sdo dimensionados para um intervalo por uma
transformacdo logistica. Na fase final, o conjunto selecionado é agregado para obter
classificagdo final por meio da medicéo.

Os autores tiraram as seguintes conclusdes, a proposta do modelo do comité de
classificadores de rede neural, consistentemente, superam o0s outros modelos
comparaveis. Incluindo trés modelos Unicos, dois modelos hibridos e de maioria de voto
com base em conjunto modelo. Estes resultados obtidos revelam que a proposta do
comité de classificadores de rede neural pode fornecer uma promissora solugdo para
analise de risco de crédito e isso implica que a proposta do comité de classificadores de
ANNs tem um grande potencial para outros problemas de classificagdo com classes
binaria.

Ravi V. et al., (2008) elaboram e testam comité de classificadores para previsao
de insolvéncia. Tais comités tratam-se de modelos que sdo constituidos de multi-layered
feed forward neural network trained with backpropagation (MLFF-BP), a probabilistic
neural network (PNN) e a radial basis function neural network (RBFN), support vector
machine (SVM), classification and regression trees (CART) e a fuzzy rule based
classifier Além disso, a analise componente principal (PCA) com base hibrida redes
neurais, a saber. PCA - MLFF - BP, PCA - PNN e PCA - RBF também estdo incluidas
como componentes do conjunto. Além disso, GRNN e PNN foram treinados com um
algoritmo genético para otimizar os pardmetros. Dois conjuntos: (i) a votagcdo com base

na maioria simples (majority voting) e (ii) weightage sdo implementadas.

2.5.2 Variaveis sequenciais versus variaveis em painel

Modelos de previsdo de insolvéncia podem ser elaborados através de duas
abordagens: empregando-se dados com variaveis sequenciais ou dados com variaveis de
painel.

Dados sequenciais, também chamados de dados temporais, podem ser pensados
como uma extensdo de dados de registros, onde cada registro possui tempo associado a
ele (Tan, Steinbach e Kumar, p. 35, 2006). Um conjunto de dados para previsdo de

insolvéncia registra o tempo no qual a varidvel representa. Modelos elaborados com este
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tipo de varidveis tém a capacidade de definir as variaveis nos seus respectivos periodos
de uma provével insolvéncia da empresa. Em geral, a deterioracéo financeira, que leva a
faléncia aparece explicitamente no prazo de cerca de 3 anos antes da ocorréncia (Ravi,
et al., 2008). A base de dados é elaborada com as variaveis em fungdo do periodo (ano)
da declaracdo de insolvéncia. Por isso modelos com varidveis pertencentes ao periodo
de ocorréncia da insolvéncia se tornam inviaveis de serem aplicados, apesar de, quando
estdo presentes nos modelos, sdo os que apresentam as melhores capacidades de
influenciar nos resultados na classificagdo da amostra de origem nos testes (Horta, 2001
e Silva, 2006). As variaveis pertencentes aos 2° e 3° anos anteriores a decretacdo da
insolvéncia sdo frequentemente utilizados em pesquisas e estudos sobre o tema, como
tem sido provado ser capaz de prever faléncia também com boa eficacia (Altman, 1968,
Martin, 1977 e Canbas et al., 2005).

J& os modelos que utilizam dados em painel oferecem uma serie de vantagens
em relacdo aos modelos de séries temporais, pois estes modelos permitem controlar a
heterogeneidade presente nos individuos, Hsiao (1986). Outra vantagem que 0s modelos
com dados em painel permitem é o uso de mais observacfes, aumentando o nimero de
graus de liberdade e diminuindo a colinearidade entre as variaveis explicativas. Além
disso, estes modelos s&o capazes de identificar e mensurar efeitos que ndo so possiveis
de serem detectados por meio de andlise de dados de séries temporais isoladamente.
Entretanto, os dados em painel possuem algumas limitagdes. Conforme Hsiao (1986),
como as varidveis sdo analisadas no tempo, os dados em painel exigem um grande
nimero de observacdes e, portanto, sdo mais dificeis de serem implementados.

Em modelos de previsdo de insolvéncia elaborados com dados em painel cada
empresa fornece dados continuos durante periodos (anos) (Hung e Chen, 2009) podendo
ser ou ndo igual para empresas classificadas como solventes ou insolventes. Nestes
modelos pela facilidade de acesso a uma maior quantidade de dados obtidos nos
demonstrativos contdbeis, devido a criagdo de instncia em quantidade bem maior do
que o numero de empresas, as aplicagdes e os estudos nestas bases dados acabam por
apresentar melhores resultados. Dai a sua preferéncia e maior utilizacdo do que os
modelos elaborados com dados temporais (Balcaen e Ooghe, 2006, Lensberg, T.,
Eilifsen, A., e McKee, T. E. 2006).
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2.5.3 Segmentacéo por setores econdémicos

No estudo sobre previsdo de insolvéncia a segmentagéo por setores econdmicos
tende a gerar resultados mais eficientes. Devido as semelhangas econ6micas e
financeiras desses segmentos, portanto, € necessario escolher setores que permitam a
melhor comparacdo possivel dos indices de uma empresa com 0s de outras, ou seja,
setores devem compreender empresas possivelmente semelhantes do ponto de vista de
sua composicao patrimonial.

Quando da segmentacdo das empresas por setores econdmicos, as classes de
empresas sdo agrupadas de acordo com as suas caracteristicas econdmicas, contébeis,
operacionais e patrimonial, o que pode auxiliar numa minoragdo da probabilidade de
ocorréncia de problemas na base de dados como, por exemplo, o dos pequenos
disjuntos. Empresas de setores econdmicos distintos e classificados como solventes para
um setor e insolvente para outro setor podem apresentar indicadores contébeis
financeiros bem semelhantes ou podem vir a gerar distor¢des na etapa de processamento
de dados.

Para melhorar a avaliacdo de indicadores contabeis é sempre recomendavel que
os dados da empresa sejam, posteriormente, comparados ao setor econémico dentro do
qual a empresa esteja inserida. E fundamental que a anélise ou o estudo de previsio de
insolvéncia seja feita através de amostras de empresas que pertencam ao mesmo setor
econdmico exatamente para guardar as mesmas caracteristicas do respectivo setor
econdmico fazendo com que haja uma “facilitacdo” na etapa de reconhecer padrdes.

Para ludicibus (2008, p. 91) empresas de mesmo setor econdmico apresentam
em seus demonstrativos contabeis semelhancas devido a suas estruturas patrimoniais e
econdmicas. Indicadores como de liquidez, endividamento e rentabilidade, por exemplo,
devem apresentar valores bem préximos na sua média setorial. Empresas nas quais
apresentam indices bem distintos ao da média setorial no qual pertencem devem
apresentar situacdes com certas anomalias econdmicas ou financeiras principalmente,
portanto, em condi¢Bes normais o0s seus indicadores também devem apresentar
comportamentos ajustados. Silva (2006, p. 190) afirma que é possivel comparar o indice
financeiro de uma empresa com o mesmo indice relativo a outras empresas de mesma
atividade econbmica, para sabermos como esta a empresa em relacdo as suas principais
concorrentes ou mesmo em relagdo aos padrfes do seu segmento de atuagdo. Para

Caouette et al., (1999, p. 129) o analista de crédito compara diversos indices contdbeis
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do tomador em potencial com normas e tendéncias setoriais ou grupais pertinentes a
estas variaveis.

A classificacdo setorial das empresas, estudada nesta tese, foi obtida na
BOVESPA’ e foi elaborada considerando-se, principalmente, os tipos e 0s usos dos

produtos ou servicos desenvolvidos pelas empresas, com 0s seguintes propositos:

o fornecer uma identificagdo mais objetiva dos setores de atuacdo das
empresas, ja a partir do primeiro nivel da estrutura;

e permitir uma viséo sobre empresas que, embora com atividades diferentes,
atuem em estagios similares da cadeia produtiva ou com produtos/servigos
relacionados e tendam a responder de forma semelhante as condigdes
econdmicas;

« facilitar a localizagdo dos setores de atuacdo das empresas negociadas; e

e aproximar-se de critérios utilizados pelo mercado financeiro nacional e

internacional.

Para a classificacdo das empresas, foram analisados os produtos ou servigos que
mais contribuem para a formacgéo das receitas das companhias, considerando-se, ainda,
as receitas geradas no ambito de empresas investidas de forma proporcional as
participacGes acionarias detidas.

Os setores econdmicos aqui estudados foram: bens industriais, construcéo e
transporte, consumo ciclico, consumo ndo ciclico, materiais basicos, tecnologia da
informagcdo e telecomunicagdes.

O setor econdmico de bens industriais € composto por empresas dos seguintes
subsetores: comércio (maquinas e equipamentos, material de transporte), equipamentos
elétricos, maquinas e equipamentos, material de transporte e servigos.

No setor de construcdo e transporte € composto por empresas dos seguintes
subsetores: construcdo, engenharia e transporte.

J& no setor de consumo ciclico as empresas dos seguintes subsetores compdem o
setor, automoveis e motocicletas, comércio (eletrodomesticos, livrarias e papelarias,
produtos diversos, tecidos, vestuario e calgados), diversos, hotéis e restaurantes, lazer,

midia, tecidos, vestuario e calcados e utilidades domésticas.

“BOVESPA.Disponivel
em:http://www.bovespa.com.br/Home/Redirect.asp?end=/Empresas/ClassifSetorial/FormConsultaClaSet
orialOqueE.asp. Acesso em: 19 mar. 2009.
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As empresas do setor de consumo ndo ciclico pertencem aos seguintes subsetor:
agropecudria, alimentos processados, bebidas, comércio e distribuicdo, diversos, fumo,
produtos de uso pessoal e de limpeza e salde.

No setor de materiais basicos € composto por empresas dos seguintes subsetores:
embalagens, madeira e papel, materiais diversos, mineragéo, quimicos e siderurgia e
metalurgia.

No setor de tecnologia da informacdo e telecomunicacBes é composto por
empresas dos seguintes subsetores: computadores e equipamentos e programas e

servicos telefonia fixa e telefonia movel.
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CAPITULO 3. Desenvolvimento de uma estratégia
para predicdo de insolvéncia

3.1 Consideracoes iniciais

O problema de determinar insolvéncia de empresas apresenta dificuldades e/ou
propriedades inerentes as caracteristicas das bases de dados que geralmente as compde,
a saber, i) o banco é geralmente desbalanceado, com um nldmero bem maior de
empresas solventes em relacéo as insolventes; ii) tem-se um maior interesse em obter
uma classificacdo correta nas empresas insolventes (classe minoritaria); iii) o
entendimento da importancia de cada atributo no processo de discriminagéo € crucial
para um maior embasamento das decisdes; iv) a base de dados é composta, geralmente,
por empresas que pertencem a setores econdmicos diferentes, o que pode traduzir em
comportamento diferenciado dos atributos para cada setor representado na base de
dados.

Além das dificuldades inerentes as caracteristicas das bases de dados acima
citadas, outras questdes como a (v) origem dessas bases, se elas se originam dos
demonstrativos contabeis ou do mercado e (vi) se as varidveis dessas bases séo
sequenciais ou de painel, também sdo propriedades intrinsecas as essas bases e podem
influir nos resultados da previséo de insolvéncia.

Uma base de dados com tais propriedades, dificilmente apresenta um resultado
adequado em termos de qualidade de predicdo quando se utiliza a aplicacdo direta de
um classificador sobre a base, seja uma ANNs, um SVM ou &rvore de decisdo, mesmo
que tal indutor esteja com a parametrizacdo bem ajustada.

Apresenta-se, neste capitulo, uma estratégia para determinacgdo da insolvéncia de
empresas construida visando obter um funcionamento adequado em base de dados com
as caracteristicas descritas acima. O modelo é construido combinando uma técnica de
balanceamento de dados por meio de um comité de classificadores podendo, inclusive,
ser utilizado em conjunto com um processo de selecdo de caracteristicas aplicado em
uma etapa adequada da construgéo do comité de classificadores.

Logicamente, tal estratégia pode ser implementada com diversos tipos de
classificadores, métodos de selecdo de caracteristicas e medidas de desempenho. A
seguir, descrevem-se alguns dos principais métodos que serdo utilizados no modelo

como classificadores, técnicas de selecdo e medidas de desempenho. S&o métodos
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diferenciados que serdo avaliados quando utilizados em conjunto com a estratégia
apresentada visando determinar seus desempenhos. Primeiro serd apresentado 0s
classificadores, comité de classificadores, métricas de avaliacdo e validacdo e técnicas
para bancos desbalanceados. Depois serd apresentada uma estratégia para predicdo de
empresas insolvente.

A seguir, mostram-se os principais modelos de selegéo de atributos e incorpora a
selecdo na estratégia para predicdo de empresas insolventes.

Finalmente, exemplos numéricos sdo realizados visando validar os modelos

desenvolvidos.

3.2 Etapas para construgdo da base de dados e predicdo de

insolvéncia

A seguir é apresentada uma arquitetura dos procedimentos realizados na
construcdo da base de dados com o objetivo de obter uma melhor eficacia na

caracterizagao das empresas potencialmente insolventes.

Pré-processamento Processamento
Tipo: Selecéo de Hipotese de
sequer_mal atributos py classificacdo
ou painel
Base de T l
Origem: Balancea- -
Empresas Dados > Contégb“ ou dados | Validago
mercado p/previsio mento
A
Setor Regras de
- classificagéo: geral e
econdmico 2
por setor econdmico

U

J

1!

1l

Foco na insolvéncia

Figura 3. 1 Metodologia geral para previsao de insolvéncia.
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O estudo se inicia na fase de pré-processamento, através de uma base de dados
contendo os dados das empresas. Nesta etapa, sdo definidos o tipo, a origem e 0 setor
econdmico dos dados das empresas solventes e insolventes, forma-se assim a base de
dados para a previsdo que consolida, na maioria das vezes, a etapa de pré-
processamento. Na etapa de processamento dos dados serd realizada a selecdo de
atributos (wrapper), o balanceamento da base de dados, a hipotese de classificacdo, as
regras para o setor geral e para 0s setores econdmicos especificos e concluindo com a
validacgdo dos resultados.

As técnicas utilizadas na metodologia serdo detalhadas nas secdes posteriores.
3.3 Técnicas de Classificacéo

Nesta secdo sdo apresentadas sucintamente as técnicas de classificacéo utilizadas
neste estudo: Regressao Logistica, Redes Neurais Artificiais, M&quina de Vetor Suporte
e Arvore de Decisfo. A escolha desses classificadores se deve a dois fatores: por serem
metodologias distintas de processamento e também por serem os classificadores mais

utilizados neste tipo de estudo.
3.3.1 Regressao logistica

O modelo de Regressdo Logistica (RL) se baseia na funcdo probabilistica

logistica acumulada e € especificado como

P,=F(Z) = F(x +BX) = — =—= (3.1)

1+ e 21 1+e~(¥+BX))

Na equacdo 3.1, e representa a base de logaritmos naturais e P; é a probabilidade
de um individuo fazer uma certa escolha, dado X;. Em relacéo a distribuicdo normal a
logistica tem caudas um pouco mais largas (Pindyck e Rubinfeld, 2004, p. 355).
Para estimar o modelo especificado na equagéo (3.1) primeiro multiplicamos
ambos os lados da equagéo por 1+ e~%i para obter
(1+e %4)p,=1
Ao dividir por P; e subtrair 1, obtemos

e_Zi: l -1= _1_Pi
P; P;

Por definicdo, contudo, e~%i= 1/e?i, de modo que
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-Z; — p;
1-P;

e

Agora, tomando o logaritmo natural de ambos os lados,

Py
Z; =log -
ou

A variavel dependente nessa equacéo de regresséo € o logaritmo das chances de
que serd feita uma escolha particular. Uma vantagem importante do modelo logit é que
ele transforma o problema de prever a probabilidade dentro de um intervalo (0, 1) no
problema de prever a chance de um evento ocorrer dentro do &mbito da linha real.

Se acontecer de P; ser igual a 0 ou a 1, a probabilidade de P;/ (1-P;) sera igual a
0 ou infinito e o logaritmo da probabilidade serd indefinido. Assim, a aplicacdo da
estimacdo por minimos quadrados ordinarios a equagdo (3.2) e claramente inadequada.
A estimag&o correta do modelo logit pode ser mais bem entendida com a distingéo entre
estudos em que as unidades bésicas de analise sdo observadas individuais e estudos e

que a analise envolve o uso de dados agrupados (Pindyck e Rubinfeld, 2004, p. 356).

3.3.2 Redes Neurais Artificiais

Para Haykin (2001, p. 28) uma Rede Neural Artificial (ANN) € um processador
macicamente paralelo, distribuido, constituido de unidades de processamento simples,
que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.

2. Forgas de conexao entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Tipicamente, uma ANN consiste de um conjunto de unidades sensoriais (nés de
fonte) que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nos
computacionais e uma camada de saida de nds computacionais. O sinal de entrada se
propaga para frente através da rede, camada por camada. Estas redes sdo normalmente

chamadas de perceptrons de multiplas camadas (MLP), as quais representam uma
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generalizacdo do perceptron de camada Unica (constituido em torno de um neur6nio
nao-linear, isto é, 0 modelo de McCulloch-Pitts de um neurénio).

O MLP é aplicado através do seu treinamento de forma supervisionada com um
algoritmo conhecido como algoritmo de retropropagacdo de erro (error back-
propagation). Este algoritmo é baseado na regra de aprendizagem por corregdo de erro.

Basicamente, a aprendizagem por retropropagacgao de erro consiste de dois
passos através das diferentes camadas da rede: um passo para frente, a propagacéo, e um
passo para tras, a retropropagacao. No passo para frente, um padréo de atividade (vetor
de entrada) € aplicado aos nds sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da rede,
camada por camada. Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como a resposta
real da rede. Durante o0 passo de propagacdo, oS pesos sinapticos da rede sdo todos
fixos. Durante o passo para trés, por outro lado, os pesos sinapticos séo todos ajustados
de acordo com uma regra de corregdo de erro. Especialmente, a resposta real da rede é
subtraida de uma resposta desejada (alvo) para produzir um sinal de erro. Este sinal de
erro é entdo propagado para tras através da rede, contra a dire¢cdo das conexdes
sindpticas — vindo dai o nome de “retropropagacdo de erro”. Os pesos sindpticos sdo
ajustados para fazer com que a resposta real da rede se mova para mais perto da resposta
desejada, em um sentido estatistico. O algoritmo de retropropagacéo de erro € também
referido na literatura como algoritmo de retropropagacdo (back-propagation) O
processo de aprendizagem realizado com o algoritmo é chamado de aprendizagem por
retropropagacéo, segundo Haykin (2001, p.184).

Para Kumar e Ravi (2007) a grande vantagem das redes neurais é que elas séo
boas funcdes de aproximacéo, previséo, classificagdo, clusterizagdo e otimizacdo de
tarefas dependendo da arquitetura da rede neural. Os mesmos autores citam como
desvantagem que a determinagdo de varios pardmetros associados com o algoritmo de
treinamento ndo é tarefa simples. As arquiteturas das redes neurais precisam de um lote

de dados para treinamento e ciclos de treinamento (iteragoes).
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Figura 3. 2- Grafo arquitetural de um perceptron de maltiplas camadas com duas
camadas ocultas (Haykin, 2001, p.186).

3.3.3 Maquina de Vetor Suporte

A Méquina de Vetor Suporte (SVM) é um algoritmo de aprendizagem poderoso
baseado em recentes avangos na teoria de aprendizagem estatistica (Vapnik, 1998). E
um método de classificacdo para dados lineares e ndo lineares e podem ser usadas para
classificacdo de padrbes e regressao linear. No caso de padrdes separaveis que podem
surgir no contexto de classificacdo de padrdes a idéia principal de uma méaquina de vetor
suporte é construir um hiperplano como superficie de decisdo de tal forma que a
margem de separacgdo entre exemplos positivos e negativos seja méxima. A maquina de
vetor suporte € uma implementacdo do método de minimizag&o estrutural de risco. Este
principio indutivo é baseado no fato de que a taxa de erro de uma maquina de
aprendizagem sobre dados de teste (isto é, a taxa de erro de generalizacdo) € limitada
pela soma da taxa de erro de treinamento e por um termo que depende da dimenséo de
Vapnik-Chervonenkis (V-C). No caso de padrfes separaveis, uma maquina de vetor
suporte produz um valor de zero para o primeiro termo e minimiza o segundo termo
(Haykin, 2001, p. 349). Consequentemente, SVM tem se tornado uma das técnicas mais
populares de ferramentas de aprendizado de maquina podendo ser aplicado tanto em
problemas de predicdo quanto de regresséo, apesar do fato de que ela ndo incorpora
conhecimento do dominio do problema.

Uma nocéo que é central & construgdo do algoritmo e aprendizagem por vetor

suporte € o nucleo do produto interno entre um “vetor suporte” X; e o vetor x retirado do
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espaco de entrada. Os vetores de suporte consistem de um pequeno subconjunto dos
dados de treinamento extraido pelo algoritmo. Dependendo de como este nucleo de
produto interno € gerado, pode-se construir diferentes méquina de aprendizagem,
caracterizadas por superficies de decisdo ndo-lineares, prdprias. Pode-se usar o
algoritmo de aprendizagem por vetor suporte para construir os trés seguintes tipos de
maquinas de aprendizagem: (i) maquinas de aprendizagem polinomial; (ii) redes de
funcdo de base radial e (iii) perceptrons de duas camadas.
As principais caracteristicas de SVM séo (Tan et al., 2006, p. 276):

1. O problema de aprendizagem do SVM pode ser formulado como um
problema de otimizagdo convexa, o qual algoritmos eficientes estéo
disponiveis para encontrar o minimo global da funcéo objetiva.

2. SVM executa controle de capacidade maximizando a margem do limite de
deciséo.

3. SVM pode ser aplicado a dados categdricos introduzindo variaveis simuladas

para cada valor de atributo categorizado nos dados.

Na realidade, SVM podem servir como uma alternativa que combina as
vantagens dos métodos estatisticos convencionais que sdo mais “teoricos-dirigidas” com
a facilidade de serem analisador e métodos de aprendizado de maquina que sdo métodos
mais orientados para os dados, livre de distribuicdo e robusto (Ravi et al., 2008).
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Figura 3. 3- llustracdo da idéia de um hiperplano 6timo para padrfes linearmente
separaveis
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3.3.4 Arvore de decisdo

A Arvore de Decisio (AD) é uma técnica de classificagio que usa o recurso da
técnica do particionamento e mede o grau de entropia para induzir na decisdo em grupo
de dados. Para Ravi e Kumar (2007) a vantagem dessa técnica é que ela resolve
problemas tanto de classificacdo como de regressdo. Utiliza a técnica de fécil
compreensdo humana, a regra binaria “se entdo”. As desvantagens citadas pelos autores
sdo de que (i) overfitting pode gerar problemas na classificacdo e, (ii) como redes
neurais, elas também exigem uma lote de amostras de dados, a fim de obter previsdes
confidveis. Algumas das grandes vantagens na utilizacdo de AD sdo a geracdo e a
explicitagdo das regras de classificacdo facilitando um melhor entendimento do
processo de discriminagdo diferente dos métodos de classificagdo como ANNs e SVM.

Na subsec¢do a seguir se discutira a elaboracéo das regras de classificagdo.

SOL. INS.

Figura 3. 4- Exemplo de uma arvore de deciséo para definir se uma empresa é solvente
ou insolvente utilizando variaveis contabeis.
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3.3.4.1 Regras de classificacdo

As regras de classificacdo assumem a forma se L entdo R ou na forma simbdlica
L — R que também pode ser representada pelas formas equivalentes R < L ou R: - L.
Normalmente, as partes esquerdas L e direita R da regra sdo complexas, sem atributos
comuns entre eles, ou seja, atributo (L) n atributo (R) = &. A parte esquerda L é
denominada condicdo, premissa, cauda ou corpo da regra, e a parte direita R é
denominada concluséo ou cabeca da regra. Uma regra de classificagdo assume a forma
restrita de uma regra se L entéo classe = C;, onde C; pertence ao conjunto de K valores
de classe {Ci, Cy,..., Ck}. Uma regra de classificacdo pode também ser definida na
identificagdo de um conjunto de registros, onde os valores dos atributos — A = {a;, a,
as,..., an} levam a uma classe B, ou seja, verifica-se a ocorréncia de A — B. Um modelo

de aprendizagem baseado em regras é composto por expressdes no seguinte formato:

SE [condig&o] ENTAO [conclus&o].

Regras de classificagdo visam descobrir um pequeno conjunto de regras na base
de dados através de um classificador (U. Fayyad, et al., 1996).

O objetivo do usuério em utilizar um sistema de descoberta de conhecimentos
(KDD) é encontrar regras que sejam compreensiveis [e.g., U. Fayyad, et al., 1996, B.
Liu e W. Hsu 1996, B. Liu, W. Hsu e S. Chen, 1997, G. Piatesky-Shapiro e C. Matheus,
1994, G. Piatetsky-Shapiro, C. Matheus, P. Smyth, e R. Uthurusamy. 1994, A.
Silberschatz e A. Tuzhilin. Regras sdo faceis de entender quando elas estdo em
conformidade e em consisténcia com o conhecimento do especialista ou do seu usuario
(M. Pazzani e D.Kibler. 1992). Regras sdo interessantes se elas sdo aplicaveis (ou
facilitadoras de entendimentos) (G. Piatesky-Shapiro e C. Matheus, 1994) e/ou
imprevistas (A. Silberschatz e A. Tuzhilin, 1996 B. Liu e W. Hsu, 1996, B. Liu, W. Hsu
e S. Chen 1997). No entanto, para uma KDD saber quais as regras séo interessantes e
compreensiveis para um usuério ndo é uma tarefa facil. Uma regra pode ser interessante
para um usuario, mas ndo € interessante para o outro. Assim, se uma regra é interessante
e compreensivel ou ndo é subjetiva. Depende do conhecimento prévio do usuéario sobre

0 dominio e seu atual interesse (Shu Chen e Bing Liu, 2001).
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Reconhecer a aplicagdo de regras de classificagdo como ferramentas de
aprendizagem em aplicacBes na vida real ndo é de forma alguma uma tarefa facil (M.
Pazzani e D.Kibler, 1992) porque essas ferramentas muitas vezes produzem regras que
sdo completamente irrelevantes para o usuario dos conceitos existentes sobre o dominio
e 0s interesses do usuario. Estas regras podem ser muito dificeis de compreender e/ou
desinteressantes para o usuario. A raiz do problema é produzir um pequeno conjunto de
regras precisas para formar um modelo de dominio (Quinlan, 1992). Regra de indugéo
usa VAarios sistemas com vieses no processo de geragdo de regras. Estes vieses, porém,
podem ndo estar de acordo com o conhecimento existente do usuério humano,
resultando em regras incompreensiveis e desinteressantes em relagéo aos problemas. Ou
seja, muitas das regras geradas podem ndo fazer sentido para o usuério e/ou ndo sdo
interessantes para 0 USUArio.

Arvore de decisdo é uma das mais populares técnicas de extragio de regras e
apresenta boa capacidade de generalizacdo. A fim de gerar as regras, cada caminho esté
tracado na decisdo &rvore, a partir do n6 raiz ao no folha, grava o resultado como os
antecedentes e as folhas de n¢ classificagio como as conseqiiéncias. Arvores de decis&o
sdo faceis de serem construidas automaticamente.

Uma das técnicas mais populares de extragdo de regras é baseada no algoritmo
C4.5 (Quilan, 1993). Este algoritmo de arvores de decisdo é baseado em conceitos
tedricos de informagdes. A entropia é utilizada para medir a informagdo de um atributo
em um conjunto de dados (Martens, et al., 2007).

A entropia de uma amostra S € calculada da seguinte forma:

Entropia (S) = -p1loga(p1) — pologz(po),

Onde p; (po) € a proporcao de exemplos da classe 1 (0) na amostra S, e
Po=1-ps

Basicamente, a entropia mede a ordem (ou desordem) nos dados no que diz
respeito as classes. E igual 1 quando p; = po = 0,5 (distdrbio méaximo, minima ordem) e
0 (ordem méxima, minima desordem) quando p; = 0 ou po = 0. Neste ultimo caso, todas
as observacOes pertencem a mesma classe. A medida de ganho conhecida como Gain

(S, x;) é definido como a expectativa de reducéo de entropia na separagdo do atributo x;:

Gain (S, x;) = Entropia (s) - Zvevalor(xj)% Entropia (S,),
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Onde o valor (x;) representa o grupo de todas as possibilidades dos atributos X;,
Sy a subamostra de S onde atributo x; tem valor v e [S,| o nimero de observacdes em
Sv. O Gain foi o critério usado pelo ID3, o precursor do C4.5, para decidir qual o
atributo que deve dividir determinado né (Quinlan, 1986). Entretanto, quando este
critério é usado para decidir para dividir o nd, o algoritmo favorece uma divisdo de
atributos que h& muitos valores distintos. Visando retificar isto, o0 C4.5 aplica uma

normalizacdo e usa o critério de razdo (Gainratio) de ganhos definido como:

Gain(Sxj)

Gainration (S, X)) = com

Splitinformation (S,x]-)

[Skl [Sk|

Splitinformation (S, x;) = - Zkevalor(xj)ﬁ 92 -

3.4 Comité de Classificadores (Ensemble)

Séo técnicas de melhora de classificacdo através da agregacdo de multiplos
classificadores. Estas técnicas sdo conhecidas como comité de classificadores ou
combinacdo de métodos de classificagdo. O método de comité de classificadores
constroi um grupo com base em classificadores para treinamento dos dados e faz a
classificagdo votando nas predicdes feitas por cada classificador (Pang-Ning Tan et al.,
2006, p.276).

Para Tan et al., (2006, p.277) os métodos de comité de classificadores tendem a
apresentar uma performance melhor do que os classificadores singulares. Duas sdo as
condi¢Bes necessarias para o comité de classificadores apresentarem um desempenho
melhor do que o classificador singular: (1) Os classificadores devem ser independentes
um do outro, e (2) a base de classificadores deve ser melhor do que qualquer
classificador singular. Na prética, é dificil de assegurar independéncia total entre 0s
classificadores basicos, entretanto, foram observadas melhorias em precisdes de
classificacdo em métodos que usam comités nos quais os classificadores bésicos sdo
ligeiramente correlacionados.

Pode ser dito também que um comité de classificadores é um conjunto de
classificadores cujas decisdes individuais sdo0 combinadas de alguma forma para
classificar um conjunto de dados cuja classe seja desconhecida. Uma condigdo
necessaria e suficiente para um conjunto de classificadores ser mais preciso do que

algum de seus membros individuais é se os classificadores forem exatos e distintos
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(Gary et al., 2007). Dois classificadores séo distintos quando cometem erros diferentes

em novos conjuntos de registros.

Classifier A

Classifier B k Bankruptcy )

(Non-ban[-:nlptcy ) Classifier C
Classifier D Bankruptcy )

1\,\'Lm~b;mkrupl; Vaote

Figura 3. 5- Comité de classificadores (Hung, et al., 2009 p. 5301).

3.4.1 Métodos para construcdo dos comités de classificadores

A idéia bésica para construcdo de multiplos classificadores é gerar varios bancos
de dados do original e nestes novos bancos aplicarem classificadores para em seguida
combinar os resultados destes classificadores.

Para Tan, Steinbach e Kumar (2006) os comités de classificadores podem ser
construidos de algumas maneiras:

1. Pela manipulacdo dos bancos de treinamento. Nesta técnica, mdltiplas
amostras de treinamento sdo criadas aplicando alguma distribuigdo. Esta
distribuicdo determina como que estes novos bancos seréo selecionados para
o0 treinamento. A classificagdo é entdo feita por cada grupo de treinamento
usando um classificador. Bagging e boosting (que serdo apresentados em
pardgrafos seguintes) sdo dois exemplos de amostragem utilizados pelos

métodos de comité de classificadores.
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2. Pela manipulacéo de acréscimos de atributos. Nesta técnica, o subgrupo de
incrementos de atributos é feita para cada grupo de treinamento. O subgrupo
pode ser feito aleatoriamente ou através da recomendacdo de um especialista.

3. Pela manipulacéo de classes especificas. Este método pode ser usado quando
0 numero de classes é suficientemente grande. O treinamento de dados é
transformado em problemas bindrios com particionamento aleatorio de
classes designadas em dois subgrupos disjuntos, Ag e A;.

4. Pela manipulagéo do algoritmo de treinamento. Alguns algoritmos podem ser
ajustados no treinamento dos dados podendo resultar em diferentes modelos.
Por exemplo, as ANN podem ter diferentes modelos trocando a sua topologia
ou as entradas iniciais dos links entre os neurénios, similarmente, as arvores

de decisdo podem ser construidas variando os nds da arvore.

Dentre as diversas técnicas de construgdo dos comités de classificadores que tém
sido desenvolvidas, os modelos de bagging e de boosting se destacam.

A técnica de Bagging apresenta trés etapas: a primeira etapa é a construcéo de L
conjuntos de registros através de replicagBes bootstrap de um conjunto de registros
inicial (Atiya Amir, 2001).

Bagging, é também conhecido como agregando boostrap, é uma técnica que
repete amostras (com reposi¢do) com um grupo de dados conforme uma distribuicéo
probabilistica uniforme. Cada amostra boostrap tem o mesmo tamanho do banco
original. Devido & nova amostra ter sido elaborada com reposicéo, algumas instancias
podem assemelhar com a amostra inicial em alguns grupos de treinamento, como outros
podem ser omitidos no novo grupo de treinamento. Na média, a amostra boostrap D;
contém aproximadamente 63% da base de dados original porque cada amostra tem a
probabilidade 1 — (1 — 1/N)" de cada amostra D; selecionada. Se N é suficientemente
grande, esta probabilidade converge para 1 — 1/e =~ 0,632 (Pang-Ning Tan et al., 2006, p.
284)

O método boosting &€ um procedimento iterativo usado para alterar
adaptativamente a distribuicio de exemplos de treinamento de modo que 0s
classificadores de base enfoquem exemplos que sejam dificeis de classificar. Este
meétodo atribui um peso a cada exemplo de treinamento e podem ser usados das

seguintes maneiras:
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1. Eles podem ser usados como uma distribuicdo da amostra para desenhar um
conjunto de amostras de bootstrap a partir dos dados originais.
2. Eles podem ser usados pelo classificador de base para descobrir um modelo

que tenha tendéncia na diregdo de exemplos de peso mais altos.
3.4.2 O método de combinacéo da votacdo majoritaria

A combinacéo de vérios classificadores ou de varias bases de dados de mesma
origem é uma técnica de decisdo que combina diferentes bases (ou classificadores) para
gerar uma decisdo conjunta. Todas as bases sdo preparadas para resolver o mesmo
problema, que nesta tese é prever empresas insolventes. Existem varias combinacdes de
bases (classificadores) individuais, entre as quais a maioria dos votos é 0 método mais
utilizado (Lam e Suen, 1997; Oh, 2003; Xu, Krzyzak, e Suen, 1992). A técnica da
maioria dos votos é um método simples e eficaz de combinacéo. Ele escolhe o rotulo de
classe que é apoiada pela maioria dos multiplos classificadores (Li e Sun, 2009).
Existem trés versbes de maioria dos votos ou votacdo majoritaria (Polikar, 2006), onde
o comité de classificadores escolhe a classe: (i) ha unanimidade dos resultados entre os
classificadores; (ii) prevé pelo menos mais da metade o numero de classificadores
(maioria simples); (iii) recebe a maior niamero de votos, se deve ou ndo a soma dos
votos ultrapassarem 50% (pluralidade dos votos ou apenas uma votagdo por maioria).

Nesta tese a versdo aplicada do método de combinagdo da maioria dos votos € o

da maioria simples.
3.5 Métricas de avaliacéo

As métricas para avaliagdo desempenham um papel crucial para avaliar o
desempenho do modelo e também para comparar o desempenho relativo de diferentes
classificadores no mesmo dominio. Tradicionalmente, a precisdo ¢ a mais comumente
utilizada para medir esses efeitos. No entanto, para classificagdo de classes
desbalanceadas a precisdo ndo é mais uma métrica interessante porque a classe
minoritaria tem muito pouco impacto sobre a precisdo em comparacdo com a da classe

predominante (M. V. Joshi et al., 2001 e H. Kéuck, 2004). Das métricas alternativas

existentes para lidar com o problema do desequilibrio de classes citadas por Sun (2007)
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foram escolhidas: matriz de confusdo, &rea sob a curva ROC e medida F. J& para a

avaliacdo do classificador serdo utilizadas validagéo cruzada e resubstitui¢éo.

3.5.1 Matriz de confusao

Os diferentes tipos de erros e acertos realizados por um classificador podem ser
sintetizados em uma matriz de confusdo. Na Tabela 3.1 é mostrada uma matriz de

confuséo para um problema que possui duas classes rotuladas como positiva e classe

negativa.
Predicéo Positiva A Predicdo Negativa B
Classe . . .
Verdadeiro Positivo -TP Falso Negativo — FN
Positiva
Classe . . .
Falso Positivo — FP Verdadeiro Negativo - TN
Negativa

Tabela 3. 1 Matriz de confuséo para duas classes de problemas

Para comparar os resultados dos classificadores encontrados nos estudos
referentes ao tema presente neste estudo sdo utilizados os erros Tipo | e Tipo Il
representados na matriz de confuséo da Tabela 3.2.

e Sensibilidade ou recall: mede a capacidade de medir os exemplos
positivos
Sens = TP/(TP + FN)

o Especificidade: mede a capacidade de medir os exemplos negativos
Spec = TN/(FP + TN)

A matriz de confusdo

Predicdo
Solventes  |Insolventes
Real Insolventes Erro Tipo Il
Solventes Erro Tipo |

Tabela 3. 2 Erros na matriz de confuséo para duas classes de problemas

e Erro Tipo | — representam as instancias classificadas incorretamente como

insolventes, ou seja, sdo as taxas de erros daquelas instancias (empresas) que
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apresentam uma saude financeira boa e sdo classificadas como instancias em que
a sua saude financeira é ruim.

e Erro Tipo Il — representam as instancias classificadas incorretamente como
solventes. Contrapondo-se ao erro Tipo |, esta representa as taxas de erros
daquelas instancias que apresentam uma salde financeira ruim e séo classificadas

como instancias em que a sua salde financeira é boa.

3.5.2 Area ROC

Por defini¢do, uma curva ROC é um gréfico bidimensional em que o eixo
horizontal representa a taxa de erro da classe negativa (1-Spec) e no eixo vertical 0s
valores de sensitividade. O desempenho de um classificador € medido pela area sob a
curva ROC (AUC).

Pontos na diagonal representam classificadores aleatdrios, de acordo com a
probabilidade a priori de cada classe. Acima (abaixo) da diagonal encontram-se

classificadores com desempenho melhor (pior) que o classificador aleatorio.

3.5.3 Medida F

Para se entender a métrica Medida F é importante conhecer a definicdo de sua
composicao. Recall e Precision ou precisdo sdo duas métricas amplamente usadas em
aplicacdes onde a detecgdo bem sucedida de uma classe € considerada mais significativa

do que outras classes. Uma definicdo formal destas métricas é apresentada a seguir:

. TP
Precisao, p=
TP+FP
TP
Recall, r=
TP+FN

A precisdo determina a fragdo de registros que realmente acabam sendo
positivos no grupo que o classificador declarou como classe positiva. Quanto maior a
precisdo, menor o nimero de erros positivos no grupo que o classificador declarou
como classe positiva. O recall mede a fracdo de exemplos positivos previstos
corretamente pelo classificador. Classificadores com valores altos de recall tém poucos
exemplos positivos mal classificados como a classe negativa. Na verdade, o valor de

recall é equivalente & taxa de positivos verdadeiros.
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O desafio dos algoritmos de classificacdo é elaborar um modelo que maximize
tanto a precisdo como o recall.

E a métrica entre precisio e recall dada pela formula abaixo:

2 x recall x preciséo _ 2XTP
recalll + precisdo 2XTP+ FP + FN

Medida F =

A principio, F representa uma média harménica entre recall e a preciséo, i.e.,
2

F= 1 l.

roy

3.5.4 Validagéo cruzada

A validagéo cruzada € uma técnica de reamostragem que permite que todos os
dados da base de dados sejam utilizados para treinamento e teste. Na validagéo cruzada
os dados iniciais sdo particionados aleatoriamente em K subconjuntos Di, Dy,...,Dx
aproximadamente iguais em tamanho. Em seguida € estimado um modelo utilizando
K-1 subconjuntos e é testado o subconjunto restante. O procedimento anterior é repetido

K vezes, utilizando sempre um subconjunto diferente para teste (Han e Kamber, 2006).
3.5.5 Validagéo por resubstituicéo

Na validacéo por resubstituicdo ocorre a construcdo da hipétese de classificacéo
com todos os dados para em seguida aplicar esta mesma hipotese de classificacdo por
sua vez em cada uma das observagoes.

Braga- Neto et al., (2004) afirma que para a maioria das classificagdes e regras
de classificacdo, resubstituicdo subestima a taxa de erro de classificagdo, e em alguns
casos esta tendéncia pode ser grave, 0 mais extremo caso pode ser da classificagdo de
um Unico vizinho mais préximo, onde a estimativa da resubstituicdo é sempre zero. Por
outro lado, validacdo cruzada estd proxima do imparcial no seguinte sentido: se o
procedimento é repetido para diferentes amostras extraidas em uma populagdo, entéo a
estimativa do erro médio aproxima o erro esperado dos classificadores projetados em
todos os possiveis nas amostras do mesmo tamanho. Devido a consideragdes de Vviés,

validacdo cruzada é geralmente preferida sobre resubstituicdo. No entanto, para
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pequenas amostras, a variancia do estimador precisa ser considerada, e aqui

resubstituicdo é superior a validacéo cruzada (Devroye et al., 1996).

3.6 Técnicas de tratamento de bancos desbalanceados

Uma maneira de solucionar o problema de classes desbalanceadas numa base de
dados é balancear artificialmente a distribuicdo das classes no conjunto de exemplos.
Dentre os diversos métodos propostos existentes para o tratamento de bancos
desbalanceados, duas abordagens principais sdo utilizadas nesta tese, sdo elas:

e Remocdo de exemplos da classe majoritaria - under-sampling. Os métodos
under-sampling, visam balancear o conjunto de dados por meio da eliminagéo de
sub-amostras da classe majoritaria;

e Inclusdo de exemplos da classe minoritéria - over-sampling. Os métodos de
over-sampling visam balancear a distribui¢do das classes por meio da replicagdo

de exemplos da classe minoritéria;

Over-sampling aleatério € um método heuristico que replica aleatoriamente
exemplos da classe minoritaria. Em sua implementacéo, essa replicacdo é feita sem
reposigéo.

Under-sampling também é um método néo heuristico que elimina aleatoriamente
exemplos da classe majoritéria.

Ambos os métodos por serem aleatorios possuem limitagdes conhecidas. Under-
sampling pode eliminar dados potencialmente (teis, e over-sampling pode aumentar a
probabilidade de ocorrer superajustamento aos dados, uma vez que a maioria dos
métodos de over-sampling faz copias exatas dos exemplos pertencentes a classe
minoritéria.

Alguns trabalhos recentes tém tentado superar as limitages existentes tanto nos
meétodos de under-sampling, quanto aos métodos de over-sampling. Por exemplo,
Chawla et al., (SMOTE) (2002) combinam métodos de under e over-sampling. Nesse
trabalho, 0 método de over-sampling ndo replica os exemplos da classe minoritaria, mas
cria novos exemplos dessa classe por meio da interpolagdo de diversos exemplos da
classe minoritaria que se encontram proximos. Dessa forma, € possivel evitar o

problema do superajustamento.
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O algoritmo SMOTE, que é uma técnica bastante empregada, servird como

comparativo com os algoritmos aqui propostos.

3.7 Considerac0es

Em relagdo as técnicas apresentadas na literatura especificamente para a
predicdo de insolvéncia observa-se que basicamente, ndo se tem a preocupacdo com 0
desbalanceamento entre as amostras das empresas insolventes e solventes. Geralmente
0s autores optam por trabalhar com um banco balanceado desrespeitando a relagéo
natural entre empresas insolventes e solventes, o que torna a base de dados pouco
representativa. Feita esta opgéo, pelo uso de um banco balanceado, torna-se comum e
aceitadvel o uso do nivel de acerto na predigdo com medida de desempenho do
classificador. Esta é a estratégia mais utilizada em trabalhos que tratam do problema de
insolvéncia de empresas.

Em relagdo ao setor econdmico, as técnicas de predicdo de insolvéncia
conhecidas, geralmente utilizam o setor econdmico como um atributo adicional, na
expectativa que este atributo seja relevante no processo de discriminagé&o.

Quanto a procedimentos de selecdo de caracteristicas, sdo aplicados de forma
usual, tanto para modelos em filtro como em capsula (wrappper), como se faz para
qualquer base de dados.

Deve-se destacar que pelas propriedades especificas de uma base de dados de
empresas solventes e insolventes, tem-se a expectativa que uma ferramenta que leve em
conta estas propriedades obtenha um nivel de predicdo mais eficiente. Na se¢do a
seguir, descrevem-se 0s passos e as motivagOes utilizadas para o desenvolvimento de
uma ferramenta para a predicdo de insolvéncia em empresas de capital aberto.
Logicamente, os classificadores, as estratégias para selecdo de caracteristicas e as
medidas de desempenho descritas anteriormente serdo componentes da estratégia
apresentada e devem ser avaliadas para identificar as que mais se adaptam ao modelo

apresentado.

59



3.8 Uma estratégia para a predi¢cdo de empresas insolventes

Descreve-se, nesta secdo, um metodo construido especificamente para a
predicdo de insolvéncia em uma base de dados deshalanceada composta por empresas
de diversos setores econdmicos. Considera-se como sendo uma ferramenta especifica
por levar em conta, na sua construcado, todas as propriedades descritas na segédo 3.1, que
geralmente caracterizam uma base de dados de empresas solventes/insolventes.

Deve-se destacar que se considera o maior diferencial da base de dados o
desbalanceamento existente entre as empresas consideradas solventes e as classificadas
como insolventes. Desta forma, o principal enfoque da metodologia esta em corrigir este
desbalanceamento de maneira a proporcionar uma melhor qualidade na predicdo de
novas empresas. Outras consideragdes como, por exemplo, um maior interesse na
predicdo de empresas insolventes, utilizacdo do setor econdmico, entre outros sao
levados em conta visando complementar a construgdo do modelo.

Conforme descrito na segéo 3.6, um dos principais modelos para trato de base
de dados deshalanceados baseia-se em procedimentos randémicos de diminui¢do dos
dados da classe majoritdria (under-sampling), incremento dos dados da classe
minoritaria por meio da replicacdo randémica com reposi¢do (over- sampling), e na
combinacéo das duas estratégias. Neste caso, ndo se tem a geracdo de novas instancias,
simplesmente o balanceamento é feito com a manipulacdo da base de dados original.

Outro modelo de destaque para o balanceamento tem como estratégia a
insercdo de novas instancias geradas artificialmente na classe minoritaria (SMOTE).
Este método tem apresentado bons resultados de uma forma geral. A maior dificuldade
é a falta de garantia que se tem das instancias sintéticas pertencerem realmente a classe
a que foram associadas.

Deve-se destacar que estas estratégias baseiam-se em um processo totalmente
estocastico para a obtencdo de bases balanceadas. O modelo desenvolvido busca
diminuir este componente estocastico visando: i) a utilizagdo dos dados da classe
minoritaria de forma mais intensa ou redundante, pois, busca-se um maior nivel de
acerto nesta classe; ii) a decomposi¢cdo da classe majoritaria de forma a torna-la de
dimensdo mais proxima a classe minoritiria e permitir a criacdo de bases com
composicoes diferentes de setores econdmicos representados na base de dados original.

E importante ressaltar que a obediéncia a estes dois objetivos traz como

caracteristica adicional a diminuicdo da aleatoriedade na obtencdo do balanceamento.
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Dai, denomina-se tal modelo de Semi-Deterministic Ensemble Strategy for Imbalanced
Data (SEID).

A forma definida para se levar em conta estes dois objetivos conjuntamente foi
por meio de um comité de classificadores. Um procedimento de comité apresenta,
naturalmente, uma facilidade de implementagdo dos objetivos para cada classe descrito
acima. No caso da necessidade de redundancia das instdncias minoritarias tem-se a
facilidade de utilizagdo de todas suas instancias em cada base do comité. No caso das
instdncias majoritérias, onde se pretende particionar ou decompor seus elementos,
podem-se colocar parcelas de suas instdncias em bases diferentes para gerar 0s
classificadores que formam o comité. Desta forma, a particdo ndo prejudica nem a
representatividade dos dados da classe majoritaria, que devem compor pelo menos uma
base de dados do comité, nem a dimenséo do banco, pois uma estratégia de comité lida
bem com bancos menos completos por ndo basear a decisdo em somente um dos
classificadores gerados. Além disto, os pardmetros para determinar tamanhos minimos
da base dos classificadores do comité servem para evitar a utilizacdo de bases de
dimenséo consideradas inadequadas.

Ressalta-se que esta estratégia baseada em comité para o balanceamento
permite 0 uso de um procedimento de selecdo de caracteristicas de uma forma
diferenciada, que sera descrita mais adiante. A seguir, apresenta-se 0 método para
predicéo de insolvéncia em empresas:

Considera-se inicialmente a composicdo do conjunto de treinamento
Str = Strn, U Strm, ou seja, formado pela unido de instancias da classe minoritaria
(Strm) e da clase majoritaria (Strm) com #( Stry) > #( Stry), onde #(*) € a cardinalidade
do conjunto. Os conjuntos de treinamento gerados para a obtengdo dos classificadores
base serdo balanceados com n;. instdncias de cada classe. Para que se obtenham
conjuntos de treinamentos de acordo com o modelo proposto, adota-se para o valor

minimo de instancia por classe n;. :

Nye = Max (#( Strm), #( Strv)/ ny.) (3.3)

Com n., sendo o numero de classificadores base usados no comité de
classificadores e o operador max (*) assume o maior valor entre os avaliados. Quanto
maior o valor de n;. mais préximo o algoritmo se torna do algoritmo de bagging. A

seguir, apresenta-se o pseudo-codigo do SEID.
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Pseudo-codigo: comité de classificadores para base de dados desbalanceadas (SEID)
inicio
Defina o nimero de classificadores base n,,
Defina 0 ndmero de instancias para cada classe n;,
% construcao dos n, classificadores base
para i=1, n,
% classe minoritaria
Str; < Stry,
% completar, quando necessario, aplicando um processo de bootstrap na classe minoritaria
para j = #(Stry) + 1 ,ni¢
Str; < Str; U j-ésima instancia obtida aplicando bootstrap na amostra Str,,
fim
%classe majoritaria
paraj =1, #( Stry)/ n,
Str; — Str; U j-ésima instancia obtida de Stry, sem reposi¢éo
fim
%completar, quando necessario, aplicando um processo de bootstrap na classe majoritaria
paraj=#( Stry)/ ny, + 1, n;,
Str; < Str; U j-ésima instancia obtida aplicando bootstrap na amostra Stry,
fim
fim
Treine os n, classificadores base
%classificacdo de novas instancias

Apligue técnica de votacdo majoritaria para classificar os dados de teste
fim.

3.9 Selecdo de atributos

A selecéo de atributos representa um problema de fundamental importancia
em mineracdo de dados (DM), sendo freqiientemente realizada como uma etapa de
pré-processamento. Os objetivos principais da sele¢do de atributos em DM para
previsdo de insolvéncia sdo: (i) o desenvolvimento de modelos compactos, (ii) 0 uso e
refinamento do modelo de classificagdo ou predigéo para avaliagdo e (iii) a identificacéo

de indices financeiros relevantes (Piramuthu, 2006).
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Os algoritmos usados para selegdo de atributo podem ser separados em duas
atividades principais: busca do subconjunto de atributos e avaliacdo dos subconjuntos

de atributos encontrados, como pode ser visto na Figura 3.1 (Liu, e Motoda, 1998).

Dados
originais Subconjuntos Subconjuntos Avaliacdo dos
»| gerados »| subconjuntos
7} v

Subconjunto

Aprovado?

Nao

Aprova o

A

critério de
parada?
Sim

Validar o

resultado

Figura 3. 6 Passos na Selegdo de Atributos.

Na atividade de busca de subconjuntos de atributos seleciona-se um subconjunto
de variaveis relevantes com o apoio de um algoritmo de busca. Neste trabalho foram
utilizadas duas abordagens de direcdo de busca ou ponto de partida: (i) sele¢cdo forward
e (ii) selecdo aleatdria. Na selecdo forward vai-se adicionando um atributo por vez ao
subconjunto até que ndo se consiga melhorar a qualidade do subconjunto de atributos.
Esta abordagem foi utilizada no algoritmo de busca GreedyStepwise. J&4 abordagem
usando selecdo aleatéria como ponto de partida, utilizou o algoritmo de busca Genetic
Selection que seleciona aleatoriamente um subconjunto de atributos de um subconjunto
de candidatos utilizando algoritmo genético. Estas abordagens foram escolhidas por
terem sido as que apresentaram 0s melhores resultados nas bases de dados estudadas
nesta tese.

Avaliar o subconjunto de atributos selecionados é medir qudo bom um
determinado atributo é segundo um critério de avaliacdo (informacdo, distancia,
dependéncia, consisténcia, precisdo). Em outras palavras, € como ele interage com 0
algoritmo de aprendizado. Essa interacdo pode ser subdividida, basicamente, em duas

abordagens principais: filtro e wrapper (Kohavi e John, 1997). Neste estudo serdo
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utilizadas as abordagens filtro e wrapper e também a abordagem estatistica de analise

de componentes principais.

3.9.1 Abordagem filtro

A abordagem filtro introduz um processo separado, o qual ocorre antes da
aplicacdo do algoritmo de aprendizagem propriamente dito. A idéia é filtrar atributos
irrelevantes segundo algum critério antes do aprendizado ocorrer (Figura 3.2). Essa
etapa do pré-processamento considera caracteristicas gerais do conjunto de dados para
selecionar alguns atributos e excluir outros. Sendo assim métodos de filtro sdo
independentes do algoritmo de aprendizado que, simplesmente, recebera as instancias
somente com 0s subconjuntos dos atributos selecionados pelo método filtro.

Na abordagem filtro, a meta é selecionar um subconjunto de atributos que
preserva a informag&o pertinente no conjunto inteiro de atributos (Freitas, 1998, p. 66).
Esta abordagem usa como uma das técnicas de avaliagdo de atributos medidas de
consisténcia (consistency). Estas medidas sdo fortemente dependentes do conjunto
de treinamento e preferem hipoOteses consistentes que possam ser definidas a
partir do menor nimero possivel de atributos. Assim, essas medidas encontram o
subconjunto minimo de atributos que satisfaz a proposta de inconsisténcia aceita,
geralmente definida pelo usuério. Porém, um problema associado as medidas de
consisténcia é que elas ndo conseguem distinguir entre dois atributos igualmente
bons e, consequentemente, ndo conseguem detectar atributos redundantes. A
inconsisténcia é definida como dois exemplos possuindo os mesmos valores de
atributos, mas em classes diferentes.

Para Dash e Liu, 2003; Liu e Setiono, 1996, um subconjunto de atributos

importantes é definido por meio da taxa de inconsisténcia quando:

1. um exemplo é considerado inconsistente se existirem pelo menos dois exemplos
exatamente iguais exceto pelo valor da classe;

2. a contagem de inconsisténcia para um exemplo é dada pelo nimero de
vezes que esse exemplo aparece nos dados subtraido o maior nimero entre
as diferentes classes e

3. a taxa de inconsisténcia de um subconjunto de atributos é a soma de todas as
contagens de inconsisténcia de todos os exemplos do subconjunto nos dados
dividido pelo nimero N de exemplos.
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Por exemplo, se para um determinado subconjunto de atributos, um
exemplo inconsistente aparece Ngj vézes dos quais Nc;, pertencem a classe Nc;
pertencem classe C2 e Ncs pertencem a classe C3, sendo Ngi = Nci1+ Nc2 + Ncs.
Se Nc3 é 0o maior valor entre os trés, a contagem de inconsisténcia € dada (Ng; -
Ncs). Desse modo, dados um subconjunto de atributos e um limiar minimo de taxa
de inconsisténcia, definida pelo usuario, caso a taxa de inconsisténcia desse
subconjunto seja menor que o limiar, ele sera dito consistente. Em geral, essa
medida € combinada com alguma outra, por exemplo, o tamanho do subconjunto
de atributos em questéo.

A outra técnica de avaliacdo de atributos na sele¢éo aqui também utilizada foi o

CFS (Selegdo de atributos baseado em correlagdo). O CFS (Hall e Holmes, 2003) utiliza

a seguinte métrica para fazer a avaliagao:

U(X,Y)=2.0* H(X)+H(Y)-H(X,Y) (3.3)
H(X)+H(Y)

Depois de calcular uma matriz de correlacdo, CFS aplica uma estratégia
heuristica de busca para encontrar um bom subconjunto de atributos de acordo com
(3.4).

_ kT, (3.4)
Merit = ——
Jk+k(k -Dry

onde H(X) e H(Y) de (3.4) sdo os atributos e, Mérits heuristica € o "mérito" de um
subconjunto Sk contendo atributos, rer € a média da correlagdo entre classes, € ri a média
da correlagéo entre os atributos.

Os algoritmos de busca do melhor subconjunto de atributos utilizados na
abordagem filtro foram: Genetic Selection (GS) e GreedyStepwise (GSP).

Genetic Selection é realizado através de algoritmos genéticos (AGs) que sdo
algoritmos de otimizagdo global, baseados nos mecanismos de selecdo natural e da
genética. Eles empregam uma estratégia de busca paralela e estruturada direcionada a
busca de pontos de “alta aptiddo”, ou seja, pontos nos quais a fungéo a ser minimizada
ou maximizada tem valores relativamente baixos ou altos. Apesar de aleat6rios, AG ndo
sdo buscas aleatérios ndo-direcionadas, pois exploram informagdes historicas para
encontrar novos pontos de busca onde séo esperados melhores desempenhos. Embora
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possam parecer simplistas do ponto de vista bioldgico, esses algoritmos séo
suficientemente complexos para fornecer mecanismos poderosos e robustos de busca
adaptativa (Rezende, 2005, p.227).

O método GreedyStepwise seleciona as variaveis utilizando a abordagem sele¢éo
forward como direcdo de busca. Esta abordagem inicia a busca comum num conjunto
vazio de atributos. Iterativamente, vai adicionando um atributo por vez ao subconjunto
até que ndo se consiga melhorar a qualidade do subconjunto de atributos e para quando
a adicdo/eliminagdo dos atributos restantes comega a apresentar uma diminuigdo nos
resultados avaliados. Esse método usa as possiveis combinagdes entre as estratégias e
direcBes de busca completa e heuristica. O GSP admite que uma variavel selecionada
em uma etapa possa ser eliminada em outra posterior. Este método pesquisa
avidamente através do espaco de subconjuntos de atributos (Witten e Frank, 2005).
Outra vantagem deste método € que o processo de selecdo pode comegar a partir da
equacdo construida com um subconjunto de varidveis independentes e, inclusive, com
todas elas (Aranaz, 1996, p.213).

Conjunto de treinamento Subconjunto de atributos

Conjunto de treinamento
reduzido

r v

Remover
atributos

Conjunto de teste Estimativa de
desempenho

Classificador

Figura 3. 7 Abordagem Filtro.

Conjunto de teste
reduzido

3.9.2 Abordagem wrapper

A abordagem wrapper ocorre em conjunto ao algoritmo bésico de
aprendizagem, porém, utilizando tal algoritmo como uma referéncia para analisar, a
cada iteracdo, o subconjunto de atributos em questéo — Figura 3.8. Em outras palavras,
métodos wrapper geram um subconjunto candidato de atributos, executam o
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algoritmo de aprendizado considerando apenas esse subconjunto de atributos
selecionado do conjunto de treinamento, e utilizam a precisdo resultante do
classificador induzido para avaliar o subconjunto de atributos em questdo. Esse
processo é repetido para cada subconjunto de atributos até que o critério de
parada determinado seja satisfeito.

Esta abordagem avalia os atributos usando estimativas de preciséo providas por
algoritmos de aprendizado pré-determinados (Freitas A. A., 1998, p. 66).

Um argumento utilizado com muita frequéncia para utilizar a abordagem
wrapper é que o mesmo algoritmo de aprendizado que vai usar o subconjunto de
atributos selecionado deve prover uma estimativa melhor de precisdo que um
outro algoritmo, o qual pode possuir um bias® de aprendizado totalmente
diferente (Kohavi e John, 1997). Porém, a maior desvantagem dos métodos
wrapper é o custo computacional, o qual resulta da execucdo do algoritmo de
aprendizado para avaliar cada subconjunto de atributos a ser considerado (Pila,
2001; Lee et al., 1999; Baranauskas et al., 1999; Kohavi e John, 1997).

A abordagem utilizada para a dire¢do de busca foi a selecdo forward (definido
no item anterior).

No estudo serdo utilizados os mesmo indutores no modelo wrapper ja definidos
anteriormente, ou seja, RL, MLP, SVM e AD.

Estimativa de
Conjunto de desempenho Conjunto de treinamento

treinamento r reduzido

Busca de atributos

Indutor

Conjunto classificador
de atributos

I

" Classificador

Conjunto de teste

Estimativa de
desempenho

Figura 3. 8 Abordagem Wrapper.

% O bias de aprendizado é definido como qualquer preferéncia de uma hipotese sobre outra, além da simples
consisténcia com os exemplos.
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3.9.3 Anédlise de Componentes Principais (ACP)

Analise de componentes principais ¢ um método estatistico. O objetivo da
analise é tomar p varidveis X, Xa,..., Xp € encontrar combinagdes destas para produzir
indices Z1,2,,...Z, que sejam ndo correlacionados na ordem de sua importancia, e que
descrevam a variagdo nos dados. A falta de correlagdo significa que os indices estdo
medindo diferentes “dimensdes” dos dados, e a ordem é tal que Var (Z;) > Var (Z3) >
..> Var (Z,), em que Var (Z;) denota variancia de Z;. Os indices Z sdo entdo o0s
componentes principais. Ao fazer uma andlise de componentes principais, ha sempre a
esperanca de que as variancias da maioria dos indices serdo tdo baixas a ponto de serem
despreziveis. Neste caso, a maior parte da variagdo no conjunto de dados completos
pode ser descrita adequadamente pelas poucas varidveis Z com variancias que ndo séo
despreziveis, e algum grau de economia é entéo alcangado (Manly, 2005, p.89). A idéia
basica do método é de transformar p varidveis tipicamente correlacionadas em k<p

combinacdes lineares ndo correlacionadas.

3.10 Uma estratégia de predicdo de insolvéncia com selecdo de

atributos

Apresenta-se agora uma técnica para a selegdo de caracteristicas a ser acoplada
no modelo de predicéo desenvolvido. A idéia é considerar a aplicacdo dos métodos de
selecdo de forma individualizada nas bases que compdem o comité. Desta forma,
setores econdmicos representados nestas bases podem direcionar mais adequadamente o
processo de selegdo, priorizando atributos mais relevantes para 0s setores presentes na
base em questdo. Espera-se que este tratamento local dos atributos reforce o
desempenho de cada uma das bases de dados que compdem o comité tornando assim, o
processo de votagcdo majoritario mais robusto de uma forma geral. A seguir,
complementa-se o pseudo cdédigo do modelo para predigdo de insolvéncia com a

incluséo do procedimento de selegdo de caracteristicas.
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Pseudo-codigo: comité de classificadores para base de dados desbalanceadas com
selecdo de caracteristicas (SEIDwS)
inicio
Defina o nimero de classificadores base n,
Defina 0 ndmero de instancias para cada classe n;,.
% construcao dos n, classificadores base
Construa as instancias da classe minoritaria das n., base de dados conforme
algoritmo SEID
Construa as instancias da classe majoritaria das n., base de dados conforme
algoritmo SEID
% aplicacdo de uma estratégia de selecao de caracteristicas
para i=1, ng,
Aplique a selecéo de caracteristicas no classificador base i
fim
Treine os n, classificadores base com os atributos selecionados para cada
classificador base
%classificacdo de novas instancias
Apligue técnica de votacao majoritaria para classificar os dados de teste

fim.
3.11 Validacgdes dos algoritmos propostos

A validagcdo dos algoritmos propostos serd realizada em trés etapas visando
atender trés objetivos da validagédo, (i) testar os algoritmos propostos nesta tese em base
de dados diferentes daquelas aqui estudadas; (ii) comparar os resultados gerados pelo
SEID e SEIDwWS com outras pesquisas realizadas nesse tema, e (iii) testar o mesmo
algoritmo nas bases de dados aqui estudadas de acordo com cada amostra de empresas
de diferentes setores econdmicos. As etapas (i) e (ii) serdo apresentadas aqui, j4 a etapa
(iii) sera apresentada nos capitulos seguintes.

O cumprimento da primeira etapa foi feito testando os algoritmos SEID e
SEIDwS em oito bases de dados originadas do Repositorio UCI para Aprendizado de
Magquina®. Dessas bases de dados, trés sdo normalmente utilizadas para testes de estudos
sobre modelagem de previsdo de insolvéncia (Japanese Credit Screening, Australian
Credit Approval, German Credit Data) e outras cinco sdo utilizadas para testar estudos
relacionados a bases de dados desbalanceados (Breast Cancer Wisconsin Diagnostic,

Haberman's Survival, Hepatitis, lonosphere e Pima Indians Diabetes).

® http://archive.ics.uci.edu/ml/

69



3.11.1 Validacéo do SEID e do SEIDwS nas bases do UCI Repositorio para
Aprendizado de Maquina

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados da validacdo do SEID atraves
das oito bases do UCI, o procedimento é o mesmo apresentado na Figura 3.1. O
classificador AD foi o utilizado.

A Tabela 3.3 apresenta os resultados dos testes do SEID e do algoritmo
SMOTE, neste algoritmo o K usado foi igual a 5. As bases de dados utilizadas do UCI
foram as que normalmente sdo utilizadas para testes na previsdo de insolvéncia, nelas as
classes séo discriminadas em empresas insolventes (INS) e solventes (SOL). Ja a Tabela
3.4 apresenta os resultados com bases de dados do UCI com fins de testar bases
desbalanceadas.

Os softwares utilizados foram 0 WEKA 3.5.6 (Witten e Frank, 2005) e o Matlab
7.1. Em todas as andlises apresentadas nas etapas de classificacdo e de selecdo de

atributos foram aplicadas 10 parti¢Ges na validagéo cruzada.

Duas abordagens de diregdo de busca ou ponto de partida foram utilizadas: (i)
selecdo forward e (ii) selecdo aleatdria. A abordagem selecdo aleatdria utilizou o
algoritmo de busca Genetic Selection (GS). Em GS foram usados os valores do tamanho
da populacéo e do nimero das geragdes iguais a 20, e a probabilidade de crossover e
mutacdo igual a 0.6 e 0.033, respectivamente.

Na abordagem filtro, as técnicas de avaliacdo de atributos foram medidas de
consisténcia (consistency) e o CFS (Selecdo de atributos baseado em correlagdo). Na
abordagem wrapper os algoritmos indutores foram RL, ANNs, SVM e AD.

Os resultados apresentados nas tabelas seguintes, que obtiveram os melhores

resultados, utilizaram GS, wrapper e AD.

Bases de dados do UCI | N° de |Classe| Irsténcias| Base original SEID SMOTE

atributos F [AUC|] F |AUC| F |AKC
Japanese Credit Screening 15 INS 383 |0,382(0,572(0,709| 0,84 |0,731| 0,864
SOL| 307 0,77 [0,572(0,866| 0,84 | 0,878| 0,864
Australian Credit Approvel | 14 INS 383 0 |0,474|0,549|0,876|0,778| 0,900
SOL | 307 0,96 [0,474(0,954|0,876| 0,967| 0,900
German Credit Data 20 INS 300 |0547( 0,73 [0,836|0,900|0,798| 0,881
SOL| 700 |0813| 0,73 ]0,878(0,900|0,859| 0,881

Tabela 3. 3 — Resultados dos testes do algoritmo SEID com as bases de dados sobre
insolvéncia do UCI.
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J& a Tabela 3.4 apresenta os resultados com bases de dados do UCI com fins de

testar bases desbalanceadas.

Bases de dados do UCI N° de |Classe|Instancias| Base original SEID SMOTE

atributos F AUC| F |AUC| F | AC

Breast Cancer Wiscorsin Diagnostic 32 MIN [ 212 0,907 |0,923|0,912 0,948| 0,934| 0,984
MAJ[ 357 0944 10,923|0,949|0,948| 0,978| 0,984

Haberman's Survival 3 MIN 81 0358 | 06 | 05 [0,703(0,521|0,731
MAJ[ 225 0,82 06 [0,821(0,703| 0,82 | 0,731
Hepatitis 19 MIN 32 0528 |0,708|0,713( 0,91 (0,831 0,928
MAJ[ 123 09 ]0,708/0,893| 091 | 0,923]| 0,928
lonosphere 34 |MIN| 126 0,874 10,892| 0,94 (0,987 0,976 0,989
MAJ[ 225 0,935 10,892|0,949(0,987|0,987| 0,989
Pima Indiars Diabetes 8 MIN [ 268 0,802 |0,751|0,792( 0,887 0,798 0,896

MAJ[ 500 0,614 10,751|0,838(0,887|0,891| 0,896

Tabela 3. 4 — Resultados dos testes do algoritmo SEID com as bases de dados sobre
bancos desbalanceados do UCI.

Os resultados dos testes feitos com o algoritmo SEID nas oito bases de dados
do UCI mostraram que em sete bases os resultados foram bem convincentes - F com
valores bem significativos nas classes minoritarias e AUC com valores bem acima de
0,8 - podendo ser concluido que essas técnicas podem ser utilizadas com um bom grau
de eficicia. Tanto nas bases de previsdo de crédito quanto nas bases desbalanceadas
para testes os resultados, a excecdo fica na base de dados Haberman’s. Na base
Haberman’s os resultados fugiram a regra anterior e ndo podem ser considerados téo
eficientes, entretanto a AUC obteve 0,7, valor aceitdvel. Nas outras bases de dados
quando a comparagdo é feita com o algoritmo SMOTE os resultados s&o bem
competitivos, chegando bem proximos aos resultados deste algoritmo.

Vale ressaltar, entretanto de que a técnica do algoritmo SEID trata somente
com variaveis reais da base de dados diferente do SMOTE que acaba gerando dados
artificiais em relacdo a base original caracterizando mais tendéncias e menos
realizagbes. A comparagdo com a base original (sem balanceamento) evidencia a
necessidade, a importancia e a eficdcia da aplicacdo de um algoritmo de balanceamento
quando o custo do erro nas classes minoritarias € relevante, situacdo que ocorre em
previséo de insolvéncia de empresas.

Os resultados encontrados pelo algoritmo SEID na base de dados German, base

mais desbalanceada entre as testadas, foram melhores do que os encontrados pelo
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SMOTE, podendo ser inferido de que em bases mais deshalanceadas os resultados do

SEID s&o mais promissores o que os do SMOTE.

A tabela 3.5 apresenta os resultados dos testes do SEIDwS e do algoritmo

SMOTE, neste algoritmo o K usado também foi igual a 5. J& a Tabela 3.6 apresenta 0s

resultados com bases de dados do UCI com fins de testar bases desbalanceadas.

Bases de dadosdo UCI | N°de |Classe| Irstancias| Base origimal| SEIDWS | SMOTE
atributos F |AUC AUC| F |AUC
Japarese Credit Screening| 6 INS| 383 |038|057|073|088(0,77| 0,91
SOL| 307 |077[057| 09 |088| 09 |091

Australian Credit Approvall 5 INS| 383 0 |047|057|088|0,79| 0,93
SOL| 307 |096|047|097|088|0,98| 0,93

Germran Credit Deta 7 INS| 300 |055(0,73|088|094(0,81|093
SOL| 700 |081|0,73| 093|094 0,93| 0,93

Tabela 3.5 — Resultados dos testes do algoritmo SEIDwS com as bases de dados sobre
insolvéncia do UCI.

J& a Tabela 3.6 apresenta os resultados com bases de dados do UCI com fins de
testar bases deshalanceadas.

Bases de dados do UCI NP de |Classe| Instarcias| Base origirel SHEIDsS SMOTE

atributos F |AC| F |AC| F [AC

Breast Carcer WiscorsinDiagnostic | 9 | MIN| 212 {0,907 0,923 | 0,93 | 0,983 0,988 0,992

MAJ| 357 [0944]|0923| 0,9 |0983]|0,993|0,992

Habermaris Survival 3 [MIN| 8 [0358| 06 | 05 |0705|0571(0,726

MAJ| 225 [082]| 06 |0823|0705|0819(0,726

Hepatitis 7 |MIN| 32 [0528|0708|0,753| 0,94 | 0,848 0,948

MAJ| 123 [ 09 |0708|0918| 0,94 | 0,959 0,948

lonosphere 10 | MIN| 126 [0874|0,892| 0,98 [0,992| 0,984 0,994

MAJ| 225 [0935|0,892|0,989(0,992| 0,991 0,994

Pinma Indiars Diabetes 5 |[MIN| 268 [0802|0,751|0,802|0906|0,832(0,916

MAJ| 500 [0614]|0,751|0,864|0,906|0,911 0,916

Tabela 3. 6 — Resultados dos testes do algoritmo SEIDwS com as bases de dados sobre
bancos desbalanceados do UCI.

As Tabelas 3.3 e 3.4 apresentam os resultados dos testes feitos com algoritmos

de balanceamentos (SEIDwWS e SMOTE) sem a etapa da selecdo de atributos, ja nas

Tabelas 3.5 e 3.5 sdo apresentados os resultados dos algoritmos de balanceamentos com

a etapa da selecdo de atributos. Pelos resultados apresentadas nas duas Ultimas Tabelas a

realizacéo da etapa de selecdo de atributos exerce influéncia positiva na classificagéo de

bancos desbalanceados, evidenciando, assim a necessidade de estar presente no pré-

processamento de bancos deshbalanceados a etapa da selegdo de atributos. O SEIDwS

apresentou resultados bem promissores e competitivos com o SMOTE como estratégia

de balanceamento quando testado com dados do UCI.
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A tabela 3.5 apresenta as comparacdes dos varios estudos publicados sobre o
tema na literatura especifica utilizando como pardmetros acurécia, Erro Tipo | e Erro
Tipo Il. As comparacdes foram feitas através dos melhores resultados encontrados pelos
autores. Os estudos utilizados para comparacdo sdo de Tsai (2008), Tsai e Wu (2008) e
Nanni e Lumini (2009). Estes autores utilizaram as bases de dados do UCI, as mesmas

utilizadas pelo algoritmo proposto nesta tese, 0 SEIDwS.

SEIDWS |TsaieWU| Tsai | Nannie Lumini
Japarese Credit Screening % % % %
Acurécia 88,64 87,94 | 85,88 86,38
Ero Tipo | 13,02 14,42 | 90,05 18,8
Ero Tipo I 9,92 10,05 | 22,40 94
Australian Credit Approval % % % %
Acurécia 90,67 97,32 | 81,93 85,89
Ero Tipo | 14,23 12,16 | 21,89 17,4
Ero Tipo I 12,02 11,55 | 13,89 11,8
Genren Credit Data % % % %
Acurécia 83,52 7897 | 74,28 73,93
Ero Tipo | 28 44,27 | 55,39 60
Ero Tipo I 754 8,46 9,63 18,2

Tabela 3. 5- Comparagéo dos resultados do algoritmo SEIDwS com as bases de dados
do UCI com outros estudos publicados.

Na tabela 3.5, os resultados mostram a eficacia do algoritmo SEIDwS. A
comparacdo mostra que SEIDwS obteve melhores resultados na acuracia, nos Erros
Tipo I e I, e que em todos esses pardmetros ha um ganho do SEIDwS sobre os outros
estudos. No Erro Tipo Il (classifica instancia falidas no grupo das ndo falidas) o
SEIDwS obteve melhores resultados sobre os outros testes em dois das trés bases de
dados. Somente na base Japanese Credit Screening do estudo de Nanni e Lumini 0s

resultados ficaram um pouco inferiores, (9,92 X 9,4).
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CAPITULO 4 Base de dados na previsdo de
insolvéncia de empresas

Empresas insolventes comegam a acusar sinais de dificuldades bem antes de
chegar ao ponto critico de uma faléncia ou concordata, varios estudos mostram isso
entre outros, Altman, 1968; Kanitz, 1978; Silva, 2006; Kumar e Ravi, 2007; Sun e Li,
2008; Nanni e Lumini, 2009. E compreensivel que a insolvéncia, sendo um processo
com comeco, meio e fim, que existam nos demonstrativos contébeis publicados, antes
da tragédia final, alguns indicios do que esta para acontecer. Para encontrar estes
indicios, foram aplicadas nesta tese, técnicas de DM em uma base de dados elaborada
através de demonstrativos contébeis de empresas brasileiras de capital aberto. O
objetivo principal desta tese é caracterizar melhor estes indicios, sobretudo através da
discriminag@o daquelas empresas que apresentam grandes possibilidades de virem a se
tornar insolventes. Nas se¢Oes a seguir sdo apresentados todos os procedimentos
desenvolvidos neste estudo utilizando a base de dados de empresas da Bovespa. Tais
dados tendem a ser bastante diferenciados tanto em termos de setores econdmicos das

empresas quanto em relacdo a quantidade de empresas destes setores econdmicos.
4.1 Descrigdo da montagem da base de dados

Para desenvolver um estudo de previséo de insolvéncia (classificacdo) a base de
dados é composta por dois grupos de instancias. O primeiro grupo refere-se a um
conjunto de empresas que apresentam problema de insolvéncia em determinado
periodo. Tal problema é aqui entendido como sendo uma solicitacdo de concordata,
decretacdo da faléncia ou recuperagdo judicial de acordo com a Lei n® 11.101 de 2005.
O segundo grupo diz respeito a empresas saudaveis no sentido precisamente contrario
ao do primeiro grupo, ou seja, empresas que ndo apresentaram problemas de insolvéncia
no periodo de tempo estudado. Deve-se ressaltar que ndo é previsto nesta base de dados
um caso intermediario de empresas que estdo em processo de insolvéncia. Logicamente,
0 processo de insolvéncia demanda um determinado tempo. A expectativa é que,
considerando-se dados temporais, 0s dados das instancias insolventes capturem esta

tendéncia no periodo considerado.
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Em relacdo aos dois grupos, foram consideradas apenas empresas comerciais e
industriais privadas de capital aberto negociadas na BOVESPA e classificadas por setor
econdmico. Tal restricdo pretende estabelecer um corte qualitativo, pois no caso
brasileiro, as demonstracdes contabeis, fundamentais para a analise em questdo, estdo
disponiveis de forma regulamentada apenas para tais empresas. As empresas do setor
financeiro ndo foram consideradas porque 0s seus demonstrativos contdbeis sdo
elaborados de acordo com legislagBes especificas para o setor. A baixa confiabilidade
das demonstragdes contdbeis das empresas de capital fechado levou a sua néo incluséo
no presente estudo.

Por outro lado, o fato de também ndo serem consideradas neste estudo as
empresas estatais, refere-se a possibilidade de tais empresas terem uma fonte adicional
de recursos ndo disponivel como as demais, isto €, podem ter seus problemas resolvidos
por outros mecanismos que n&o os estabelecidos pelo mercado. Da mesma forma e pelas
mesmas razbes, ndo foram incluidas empresas de controle estrangeiro neste estudo.
Também ndo se incluiram dados de balangos consolidados (holding), com vistas a um
estudo de tipo singular das empresas. Foi respeitada a proporgéo do ativo das empresas
para evitar distorgBes patrimoniais e também considerada as suas localizacBes
geogréaficas.

Para a realizacdo desta tese foi construido primeiro o grupo de empresas que
haviam requerido concordata ou faléncia, 0 que representa o primeiro passo para
estabelecer grupos especificos de classificagdo. A partir deste grupo, atendendo a
segmentacdo econdmica das empresas, criou-se a base de dados principal do trabalho,
formada por empresas insolventes e empresas saudaveis financeiramente, ou seja,
solventes.

A partir do grupo das empresas insolventes foram analisados os demonstrativos
contabeis, Balanco Patrimonial e Demonstrativo de Resultado do Exercicio do ano ao
pedido de concordata ou faléncia, e de quatro anos precedentes ao pedido. Assim, foram
obtidos 22 indicadores contdbeis anuais das empresas, com base na literatura especifica
do assunto, que foram classificadas como concordataria ou falida na BOVESPA durante
0 periodo de 1996 a 2006. Para cada empresa classificada como insolvente, foi
selecionada uma quantidade superior de empresas de capital aberto com controle
privado nacional, financeiramente saudaveis (no sentido de que ndo ha solicitacdo de
concordata por parte da empresa no periodo considerado), com tamanho do ativo,

sempre que possivel compativel, e pertencente ao mesmo setor de atividade, buscando
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respeitar, localizagdo geogréfica e idade. O estabelecimento de uma quantidade superior
de empresas sadias para cada inadimplente, por outro lado, baseia-se na hipdtese de que
quanto maior a quantidade de dados existente, menor a probabilidade de erro e
objetivando, também ficar mais proximo da realidade econdmica.

A escolha do periodo para o estudo de caso deve-se a implantacdo do Plano Real
em julho de 1994, fato que gerou muitas mudangas nos ambientes externos e internos
das empresas, sendo que o fato mais significativo referente aos demonstrativos
contabeis foi a consideravel queda dos indices inflacionarios levando a uma maior
confiabilidade dos mesmos, 0 que propicia obter mais informacdes gerenciais e
econdmicas configveis sobre as empresas. O outro motivo que também determinou a
escolha do periodo estudado foi o estabelecimento da nova lei de recuperacdo e
faléncias no Brasil. Portanto, decidiu-se pelo conjunto dos anos de observagdes ap6s o
Plano Real e que estivesse, supostamente, sob pouca influéncia da nova lei de faléncias
que entrou em vigor em junho de 2005.

A base de dados empregada nesta tese, o grupo de empresas insolventes é muito
reduzido devido as seguintes razdes:

a) Um grande nimero de empresas que véo a faléncia, tais como as limitadas,
ndo tem obrigacdo de publicar seus balancos;

b) Muitas empresas de Sociedades Andnimas que faliram, publicaram
balancos muito sumérios para que pudessem ser analisados;

c) Foram excluidas as empresas de servicos, as imobiliarias, as instituicGes
financeiras e de participacbes porque ndo pertencem aos setores
econdmicos que se pretende estudar.

d) Em alguns casos teve-se disponibilidade a dados contabeis confidveis de
empresas insolventes, mas ndo ocorreu 0 mesmo com os dados contabeis

das empresas solventes do mesmo setor econémico.
4.2 Bases de dados consideradas
Para a realizagdo deste trabalho foram construidas duas bases de dados que se

diferenciam quanto ao tipo de dados que as compdem: variaveis sequenciais e variaveis

de painel.
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4.2.1 Base de dados com varidveis sequenciais

Nesta abordagem, foi elaborada a base de dados considerando-se variaveis
sequenciais que foram caracterizadas no segundo capitulo. A base de dados seqiienciais
totaliza 175 empresas, com 147 classificadas como solventes e 28 classificadas como
insolventes durante o periodo em estudo.

Foi considerado na base de dados sequenciais um total de 22 varigveis para cada
empresa selecionada. Para cada uma destas varidveis sequenciais sdo definidos os
periodos nos quais elas pertencem, por exemplo, LC; representa o valor da varidvel
Liquidez Corrente de dois periodos anteriores ao ano em que a empresa foi declarada
insolvente; LC, representa o valor desta mesma Liquidez Corrente no ano anterior a
insolvéncia da empresa e LC; o0 valor da liquidez corrente do ano em que a empresa foi
considerada insolvente. Sendo assim, nesta abordagem, as 22 varidveis contdbeis
consideradas se transformam em 66 (22 x 3 anos). Uma apresentagdo mais detalhada
destas varidveis seré feita na se¢do a seguir.

O periodo de anos foi escolhido de acordo com o periodo que vem sendo usado
na literatura especifica, como por exemplo, Altman et al., 1994 e Silva, 2006. Para estes
autores, modelos de previsdo de insolvéncia com variaveis contdbeis sequenciais se
mostraram bem eficientes considerando-se até trés anos anteriores a insolvéncia. A
partir de trés anos, as varidveis comecam a perder significativa capacidade de
caracterizar a insolvéncia (reducdo na sua entropia), e o seu nivel informacional para
esse fim diminui. Para os mesmos autores, as variaveis sequenciais mais capazes de
caracterizar a insolvéncia sdo aquelas referentes ao periodo em que a empresa é
declarada insolvente, entretanto, dizem os autores, variaveis deste periodo ndo devem
ser utilizadas na pratica por pertencerem exatamente ao periodo da ocorréncia da
insolvéncia. Tais varidveis refletem bem a deterioragdo financeira em que se encontrava
a empresa neste ano. Portanto, os melhores modelos devem ser aqueles que utilizam
varidveis sequenciais mais distantes do ano da declaracdo da insolvéncia, permitindo
assim que a empresa tome acbes em periodos mais longos, visando impedir a sua
deterioragéo financeira. Por outro lado, deve-se tomar cuidado para que a capacidade de
previsdo do modelo também ndo fique comprometida, pelo motivo das varidveis
consideradas estarem mais distantes do periodo de declaragdo da insolvéncia,

deteriorando sua entropia para esta modelagem.
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Nesta base de dados as varidveis sdo discriminadas pelo periodo no indice
subscrito. Por exemplo, a varidvel LC (liquidez corrente), quando representa o periodo
no qual a empresa foi declarada insolvente se apresenta como LCs;, quando, porém a
liquidez corrente se refere a um periodo (um ano) antes da empresa se declarar
insolvente ela é representada por LC,. Portanto, os indices subscritos das variaveis
representam o periodo no qual a empresa esté situada no tempo em relagdo ao periodo

em que ela foi declarada insolvente.

4.2.2 Base de dados com variaveis de painel

J& nesta abordagem, considerando-se dados de painel, foram criadas 1.610
instancias sendo 1.470 referentes a empresas solventes e 140 empresas insolventes.
Nesta abordagem, a base foi composta por dados referentes aos demonstrativos
contabeis dos cinco anos anteriores ao ano em que a empresa foi declarada insolvente.
De acordo com Altman et al., 1994 e Hung e Chen, 2009 as empresas insolventes
comegam a apresentar caracteristicas ou indicios de insolvéncia num periodo de cinco
anos antes do ano que ocorre efetivamente a faléncia, sendo que esses indicios
apresentam mais consisténcia (maior entropia) no periodo proximo de trés anos antes.

Foram utilizados dados de empresas solventes num periodo de dez anos para
avaliar o comportamento da predicdo em bancos desbalanceados ja que neste periodo
ocorre uma boa caracterizagdo dessa empresas. Outros motivos foram: (i) uma
adequagdo ao ano (2005) no qual ocorreu a mudanga na lei de faléncia e também (ii) a
considerével queda dos indices inflacionarios ocorrido no ano de 1994 refletindo melhor
nos demonstrativos no ano de 1996, o inicio da base de dados.

Diante disso o conjunto de dados das empresas insolventes, com 28 empresas,
totalizou 140 instancias (28x5). J4 o conjunto de dados das solventes totalizou 1.470
(147x10) instancias com dados financeiros. As variaveis consideradas totalizam 22.

A escolha dos referidos periodos nesta tese, tanto nas variaveis sequenciais
como para as variaveis de painel, visa utilizar os dados contabeis como sistema de
informag&o no qual é apto a fornecer informacgdes sobre processos e eventos de negocio
que afetam a organizacdo e também apresentando desempenhos passados de uma
empresa e, portanto pode ser um bom informativo para predizer o futuro (Horngren et
al., 1999, p. 248).
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4.3 Variaveis consideradas

Os 22 indicadores financeiros (variveis) considerados neste estudo ndo sdo a
totalidade das informagdes disponiveis nos demonstrativos contabeis, mas sim 0s Uinicos
geralmente possiveis de obtencdo para o estudo em questdo e os mais utilizados para
analise das demonstragdes contébeis. A partir destes dados disponiveis é que foram
determinados os indicadores ou indices financeiros, cuja finalidade é elaborar o0s
modelos de previséo de insolvéncia.

Os indicadores financeiros considerados podem ser classificados de acordo com
ludicibus (1998); Matarazzo (2003); Pereira (2006) em trés grandes grupos de indices
contabeis-financeiros: liquidez, endividamento e rentabilidade. Estes indices sdo

descritos detalhadamente a seguir.

4.3.1 indices de liquidez

Os indices de liquidez visam fornecer um indicador da capacidade da empresa
de pagar suas dividas a partir da comparacdo entre os direitos realizveis e as suas
exigibilidades. A seguir serdo definidos os indices de liquidez aqui utilizados e a sua

relacdo entre contas ou grupos de contas das demonstracfes contabeis.

e Liquidez Imediata (LI) - Determina a capacidade da empresa de pagar suas
obrigagdes de curto prazo, valendo-se de suas disponibilidades em caixa,

bancos ou aplicadas no mercado financeiro de curtissimo prazo.
LI = Disponibilidades / Passivo Circulante.

e Liquidez Corrente (LC) — Determina a capacidade da empresa de pagar suas
obrigagdes de curto prazo.
LC = Ativo Circulante / Passivo Circulante.
e Liquidez Seca (LS) - Indica a capacidade da empresa de pagar suas
obrigagBes de curtissimo prazo, valendo-se de seus ativos mais liquidos.
LS = (Ativo Circulante — Estoques) / Passivo Circulante.
e Liquidez Geral (LG) — Determina a capacidade da empresa de pagar todas

as obrigagOes de curto e longo prazo.
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LG = (Ativo Circulante + Realizdvel Longo Prazo) / (Passivo Circulante
+ Exigivel Longo Prazo).
Relacdo Saldo de Tesouraria sobre Ativo Total (RSTA) — Mostra, em
percentuais, a proporcdo do Saldo de Tesouraria (ST) sobre o Ativo Total
(AT). Onde:
ST =CCL - NCG
Onde,
Necessidade de Capital de Giro (NCG) = (Clientes — Provisdo para
devedores Duvidosos + Adiantamento a fornecedores + Estoques + Imposto
a Recuperar + Outros Bens e Valores) — (Fornecedores + Adiantamento de
Cliente + Salarios e Contribuicdes Sociais + Impostos, Taxas e
Contribuicdes a recolher+ Outras Contas a Pagar).
Capital Circulante Liquido (CCL) = Ativo circulante — Passivo circulante
RSTA =ST/AT.
Termdmetro financeiro (TERFIN) — Esse indice evidencia uma reserva
financeira da empresa para fazer frente as eventuais expansbes da
necessidade de investimento operacional em giro, principalmente aquelas de
natureza sazonal. Assim, necessidades transitorias de investimento em giro
podem ser cobertas até o limite do saldo disponivel existente.
TERFIN = (Saldo de Tesouraria / Necessidade de Capital de Giro)

4.3.2 Indices de endividamento

Os indices referentes a endividamento sdo os seguintes:

Endividamento Total sobre Ativo Total (ETAT) — Revela a dependéncia da
empresa de suas exigibilidades, isto é, qual a participacdo dos recursos de
terceiros no montante investido em seus ativos.

ETAT = (Passivo Circulante + Exigivel Longo Prazo + Duplicatas
Descontadas) / AT.

Endividamento Oneroso sobre Ativo Total (EOAT) — Indica a participagéo
das fontes externas de financiamento (Recursos Externos) em relacdo ao AT

da empresa.
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EOAT = (Empréstimos e Financiamentos Totais de Curto
Prazo+Empréstimos e Financiamentos Totais de Longo Prazo + Debéntures
de Curto Prazo+Debéntures de Longo+Empresas Coligadas e Controladas de
Curto Prazo+Empresas Coligadas e Controladas de Longo Prazo+Duplicatas
Descontadas) / AT.

e Endividamento Total sobre o Patriménio Liquido (ETPL) — Mede a proporc¢ao
dos recursos de terceiros em relacdo aos recursos prdprios existentes na
empresa. Indica, também, a capacidade que a entidade tem de levantar fundos
no mercado com base no montante de seus recursos proprios.

ETPL = (Passivo Circulante + Exigivel Longo Prazo + Duplicatas
Descontadas) / Patriménio Liquido.

e Endividamento Oneroso sobre o Patriménio Liquido (EOPL) - Indica a
participacdo das fontes externas de financiamentos em relagdo ao capital
proprio. Tornam insolventes apresentam alta varia¢do em periodos continuos.

EOPL = (Empréstimos e Financiamentos Totais de Curto
Prazo+Empréstimos e Financiamentos Totais de Longo Prazo + Debéntures de
Curto Prazo+Debéntures de Longo+Empresas Coligadas e Controladas de
Curto Prazo+Empresas Coligadas e Controladas de Longo Prazo+Duplicatas

Descontadas)/ Patrimdnio Liquido.

o Endividamento Oneroso de Curto Prazo sobre Oneroso Total (EOCpOT) —
Indica a porcentagem do volume da divida onerosa de curto prazo em relacdo
a divida onerosa total (curto e longo prazo).

EOCpOT= (Empréstimos e Financiamentos Totais de Curto Prazo+
Debéntures de Curto Prazo+Empresas Coligadas e Controladas de Curto
Prazo+ Duplicatas Descontadas) / (Empréstimos e Financiamentos Totais de
Curto Prazo+Empréstimos e Financiamentos de Longo Prazo + Debéntures de
Curto Prazo+Debéntures de Longo+Empresas Coligadas e Controladas de
Curto Prazo+Empresas Coligadas e Controladas de Longo Prazo+Duplicatas

Descontadas).
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e Grau de Imobilizagdo do Capital Proprio (IMCP) — Determina a participagdo

do Patrimdnio Liquido em relagdo ao volume total investido no Ativo

Permanente.

IMCP = Ativo Permanente / (Exigivel Longo Prazo + Patriménio

Liquido).

Grau de alavancagem financeira (GAF) — Determina quanto a empresa
consegue alavancar, ou seja, aumentar o lucro liquido através da estrutura de

financiamento.

GAF = Retorno sobre o Patriménio Liquido / Retorno sobre o Ativo

Total.

4.3.3 indices de rentabilidade

Os indices neste grupo visam medir o qudo eficiente a empresa usa seus ativos e

administra suas operagdes, e sdo 0s seguintes:

Margem Bruta (MB) — Identifica o desempenho dos custos de produgdo,
dado que o lucro bruto é obtido da diferenca entre as vendas liquidas e o
custo dos produtos ou das mercadorias vendidas.

MB = Lucro Bruto / Receita Operacional Liquida.

Margem Operacional (MO) — Identifica o desempenho operacional da
empresa computado o resultado financeiro mais o resultado de equivaléncia
patrimonial.

MO = Lucro Operacional / Receita Operacional Liquida.

Margem Liquida (ML) — Representa o percentual da receita operacional
liquida que sobrou apds serem deduzidas todas as despesas e computados 0s
resultados ndo operacionais, a provisdo de imposto de renda e as
participagdes estatutarias.

ML = Lucro Liquido / Receita Operacional Liquida.
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Rentabilidade sobre o Patrimdénio Liquido (ROE) - Corresponde a
rentabilidade que a empresa propiciou aos recursos investidos pelos seus
acionistas.

ROE = Lucro Liquido / Patrimdnio Liquido.

Giro dos Ativos (GA) — Relaciona as vendas liquidas da empresa com seu
ativo total (ou investimento), de forma a demonstrar seu giro, verificando se
0 volume das vendas realizadas no periodo foi adequado em relacdo ao
Capital Total investido na empresa.

GA = Receita Operacional Liquida / AT.

Rentabilidade Operacional do AT (ROA) - Indica a lucratividade
operacional que a empresa propicia em relagdo ao total de investimentos.
ROA = Lucro Operacional / AT.

Rentabilidade Liquida do AT (ROI) — Mostra o retorno do total de
investimentos efetuados pela empresa, ou seja, a capacidade que os ativos
apresentam de gerar lucros.

ROI = Lucro Liquido / AT.

Lucro antes dos juros, impostos (sobre lucros) (EBIT) - Representa a
eficiéncia financeira da empresa determinada pelas estratégias operacionais
adotadas excluindo os valores de depreciagdo e amortizagdo (ndo demandam
contrapartida monetaria imediata).

EBIT = Lucro Operacional — Resultado Financeiro.

Lucro antes dos juros, impostos (sobre lucros), depreciagdes/exaustdo e
amortizacdo (EBITDA) - Revela, em esséncia, a genuina capacidade
operacional de geracdo de caixa da empresa, ou seja, sua eficiéncia
financeira determinada pelas estratégias operacionais adotadas.

EBITDA = EBIT + Depreciagdo, Amortizacdo e Exaustdo -

Equivaléncia Patrimonial.
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e Retorno sobre o patrimdnio liquido adaptado (RTA) (Modelo Du Pont
adaptado) — Mostra como o retorno sobre o Patriménio Liquido é afetado
pelo Giro do Ativo, pela Margem Bruta e pela alavancagem.

RTA = GA x MB.

Assim, os atributos da base de dados serdo compostos por 5 variaveis
relacionadas a liquidez das empresas, 7 relativas ao endividamento e 10 associadas a
rentabilidade das empresas envolvidas. Acredita-se que estas varidveis ou, pelo menos
algumas delas, tenham potencial para capturar indicios de insolvéncia em um processo

de discriminagao.
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CAPITULO 5 Predicédo de insolvéncia de empresas

Neste capitulo serdo avaliadas as bases com dados do tipo sequencial e de painel
em relacéo a suas capacidades de predicdo de um processo de insolvéncia. Inicialmente,
aplicam-se algumas técnicas de classificacdo consideradas eficientes para avaliar o
desempenho destas bases sem um tratamento especifico. A seguir, utiliza-se o SEID,
comparando-se com os resultados obtidos com o algoritmo de balanceamento SMOTE.
Consideram-se também procedimentos de selecdo de caracteristicas do SEIDwS, bem

como avaliagdo da insolvéncia de empresas por setor econdmico.
5.1 Avaliacéo da base de dados sequencial

Inicialmente uma avaliacéo de alguns classificadores geralmente utilizados para
previsdo de insolvéncia sera feita sobre a base sequencial, sem nenhum tipo de

tratamento adicional.
5.1.1 Aplicacéo de classificadores na base sequencial

As técnicas empregadas para a classificacdo das empresas sdo: Regressdo
Logistica (RL), Maquina de Vetor Suporte (SVM), Multilayerperceptron (MLP), e
Arvore de Decisdo (AD). Estes classificadores foram escolhidos por serem considerados
eficientes bem como por serem largamente utilizados na determinacéo de insolvéncia de
empresas. O principal objetivo é avaliar a qualidade da predicdo obtida com a aplicacéo
direta do discriminante sobre uma base de dados com o perfil da base sequencial, ou
seja, desbalanceada e com diferentes setores econdmicos representados.

Foram feitos ajustes paramétricos prévios para cada classificador utilizado,
visando obter uma parametrizagdo adequada para esta base. Os resultados apresentados
séo obtidos por meio de validagdo cruzada com 10 partes. Para que haja um melhor
entendimento do desempenho de cada classificador, os resultados para cada
classificador séo apresentados por meio da matriz de confusdo, medida F e AUC.

Na Tabela 5.1 sdo apresentados os resultados para a base sequencial original,
isto é, deshalanceada e com todos 0s setores representados. Os parametros utilizados
pelos classificadores foram os seguintes:

0] Na RL utilizou-se o valor ridge no log-verossimilhanca igual a 1,0 E®
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(i) No SVM o kernel utilizado foi 0 RBF com 6 igual a 0,01 e c igual a 1,0.

(iif)  MLP empregou-se uma camada de entrada, uma oculta e uma de saida,
com numero de ciclos igual a 500.

(iv)  Na AD utilizou-se como fator de confianca 0,25 e 0 nimero de poda
igual a 3.

Inicialmente foi utilizada a base de dados original desbalanceada sem selecéo de

atributos e também sem distin¢éo de setor econdmico.

RL SW MLP AD
Classe] MC F AC MC F AUC MC F AUC MC F AUC
| 17 11 | 063 | 0757 | 8 20| 039 0626 |13 15| 0553 069% | 20 8 [0,769| 0,888
S 9 138|0932| 0757 | 5 142|0919| 0626 | 6 141 093 | 0,69% 4 | 1430959 0,838
| = Insolventes; S = Solventes; MC = Matriz de confusdo; F = Medida F; AUC = Area
sob a curva ROC.
Tabela 5. 1 Resultados da aplicagéo dos classificadores na base de dados do tipo
sequencial

Este resultado corrobora com a afirmacéo de Japkowicz e Stephen, 2002 de que
a maioria dos algoritmos de aprendizado de méquina apresenta dificuldades em criar um
modelo numa base de dados muito desbalanceada que classifique com precisdo 0s
exemplos da classe minoritéaria.

De acordo com os resultados encontrados e apresentados na Tabela 5.1 o
classificador que obteve os melhores resultados no processamento da base de dados
original foi AD. Este classificador obteve uma melhor matriz de confusdo, medida F e
AUC. Em seguida o classificador que obteve os melhores resultados foi o de RL.

Como o classificador AD foi o melhor dos métodos de classificagdo empregados
ele serd usado nos outros testes desta se¢do da tese. A seguir sera avaliado o impacto da

aplicacdo de estratégias de balanceamento na base sequencial.

5.1.2 Balanceamento da base de dados sequencial

Objetiva-se, nesta secdo uma avaliagdo empirica da influéncia do balanceamento
em bases com o perfil de dados sequencial. Aplica-se uma distribuigdo das instancias da
base, de acordo com o SEID, gerando bancos com menos instancias, porém balanceados
visando avaliar a qualidade da predicdo. Deve-se destacar que ndo se trata da aplicacéo
do SEID, mas somente da avaliagio dos bancos que formardo o comité de
classificadores de uma forma individual. Um bom desempenho do classificador nestes

bancos menores, mas balanceados, servem de indicio de que o SEID podera apresentar
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resultados eficientes. Deve-se ressaltar que, pelo tamanho da classe minoritéria na base

sequencial, optou-se pela geracdo de 3 sub-bases de dados balanceadas. Destaca-se,

também, que a desigualdade dada pela inequacdo (3.3) ndo sera obedecida de uma

forma rigida. Optou-se por considerar este valor somente como referéncia para definir o

namero de instancias por sub-bases. Desta forma, foi possivel testar algumas variacdes

no nimero de instancias que definem as sub-bases.

Na figura 5.1 € apresentado o fluxo do procedimento feito para se chegar aos

resultados encontrados.

HC1 HC2

HC3

Gerados pelo SEID

Validagéo cruzada

Resubstituicéo

Figura 5. 1- Fluxo referente aos procedimentos para se chegar aos resultados

ap0ds os balanceamentos da base original.

BO - Base de dados original
SEID - Algoritmo proposto nesta tese

SB1,2,3 — Sub-bases balanceadas através do SEID para treinamento

HC1,2,3- Hipdtese de classificagdo 1,2 e 3
AD - Classificador arvore de decisdo
PRE1,2,3 - Predicdo (MC, F, AUC) 1,2,3.
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O fluxograma acima é composto de trés etapas: a primeira etapa onde sdo
geradas as sub-bases pelo SEID; a segunda etapa em que séo elaboradas as hipotese de
classificacdo de cada sub-base por meio de validagdo cruzada; e a terceira etapa onde é
feita a validacdo da base original por resubstituigéo.

Inicialmente, serdo geradas as 3 sub-bases, através do SEID, com um total de 60
empresas em cada sub-base. Neste caso, optou-se por aplicar um under-sampling na
classe majoritiria. Na Tabela 5.2 sdo apresentados os resultados referentes as

classificagBes na base original geradas pelas hipoteses de classificagdo destas sub-bases.

HC1 60 HC2_60 HC3 60
Chsse| MC F AUC MC F | AUC MC F | AUC
I {28 0 |0823] 0932 |26 2 [0838] 0941 [27 1 [0857| 0950
S |14 133|0956| 0932 | 8 139|0965| 0941 | 9 138|0968| 0,950

Tabela 5. 2 Resultados referentes a base de dados com 60 instancias.

Na Tabela 5.2 pode-se observar, atraves dos resultados obtidos nos modelos
(HCs) gerados por SEID, que a classe minoritaria (empresas insolventes) apresentou
uma acentuada melhora em relagdo aos resultados empregando a base de dados
desbalanceada, apresentados na Tabela 5.1. O modelo HC3 obteve as melhores medidas
de F e AUC.

Em seguida, foi feito um novo teste aumentando-se o tamanho das bases de
dados entre as empresas solventes e insolventes. A composicdo adotada foi de 40
empresas solventes e 40 empresas insolventes, totalizando, portanto 80 empresas. Estas
bases de dados foram geradas também pelo SEID.

Na Tabela 5.3 sdo apresentados os resultados dos 3 modelos (HC1_80, HC2_80
e HC3_80) referentes as classificacbes na base original apds os procedimentos de
balanceamento com o SEID que gerou as novas trés bases balanceadas com um total de

80 empresas em cada uma.

HCL 80 HC2 80 HC3 80
Chsse| MC F AUC MC F | AUC MC F | AUC
I |25 3 [0793] 0902 |26 2 |0764] 0923 |26 2 |0818] 0931
S |13 136|0954| 0902 |14 133|0943| 0923 |11 136|0957| 0931

Tabela 5. 3 Resultados referentes a base de dados com 80 instancias
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Para esses novos modelos gerados pelas novas bases de dados o HC3 apresentou
o melhor valor para a area ROC 0,931 a medida F também foi o melhor resultado até

essa etapa. Esses modelos ndo foram melhores do que os gerados na etapa anterior.

5.1.3 Balanceamento e selecdo de caracteristicas para base sequencial

Estuda-se nesta secdo o desempenho do balanceamento da base de dados
aplicados em conjunto com uma estratégia de selecdo de caracteristicas.

Uma forma natural e razodvel para viabilizar esta combinacéo se da por meio da
aplicacdo de um modelo de selecdo (filtro) na base de dados original. Definidos 0s
atributos mais relevantes estes sdo utilizados para a construgcdo de cada sub-base
balanceada que serd utilizada no comité. Estes modelos foram testados e 0s sdo
apresentados na tabela 5.4 utilizando as abordagens filtro, ACP e wrapper

respectivamente.

Filtro ACP \Wrapper

Classe| MC F | AUC MC F | AUC MC F | AUC
I 16 12 |0,351(0674| 15 13 | 0,37 |0,531( 18 9 (0,444|0,745
S |47 100|0,772|0,674| 38 109 |0,743|0,531| 36 111 |0,749( 0,745

Tabela 5.4 — Resultados dos modelos com selegdo de atributos feita anteriormente ao
balanceamento.

Analisando as tabelas nota-se que os resultados ndo foram compativeis para um
nivel aceitavel para uma previsdo de insolvéncia de empresas, com valores de F com
media 0,38 e AUC com média proxima de 0,65 para as empresas classificadas em
insolventes.

Uma possivel justificativa para a obtencdo de resultados tdo inexpressivos com a
selecdo de atributos é a composigao heterogénea das sub-bases de dados em relacéo aos
setores econdmicos representados.

A seguir, aplica-se entdo, a estratégia de selecéo determinada no algoritmo SEID
com selegdo (SEIDwS) para a determinagéo das sub-bases.

Neste modelo, a selecdo é feita de forma individual para cada sub-base,
permitindo variag&o entre os atributos selecionados para cada sub-base. A Figura 5.2 se
refere ao fluxo dos procedimentos para se chegar aos resultados apds os balanceamentos

e a selecdo de atributos da base de dados original.
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Gerados pelo SEID

Selegdo de
atributos

HC1 HC2 HC3

i Validacéo cruzada

Resubstituicdo

Figura 5. 2- Fluxograma referente aos procedimentos para se chegar aos resultados apos
0s balanceamentos e a sele¢éo de atributos da base de dados original.

O procedimento aqui é semelhante ao representado na figura 5.1, entretanto
neste fluxograma ocorre a selecdo de atributos ap6s a geracdo das sub-bases, portanto
nesta subsecdo a classificacdo é realizada apos a selecéo das varidveis independentes. A

selegéo de atributos utilizou as abordagens filtro, ACP e wrapper.
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5.1.3.1 Resultados para a abordagem filtro de selegéo de atributos

Nas aplicagdes das abordagens filtro foram testados na avaliagdo dos
subconjuntos de atributos os algoritmos CfsSubsetEval (M. Hall, 2000; Mark A.
Hall e Geoffrey Holme, 2003) e Consistency (Witten e Frank, 2005). J& nos
meétodos de busca foram testados GS (genetic search) com GD (greedystepwise). Os
melhores resultados foram encontrados aplicando Consistency e GS como algoritmos de
avaliacdo e busca respectivamente e 0s procedimentos executados sdo os ja explicitados
na Figura 5.2. Os resultados encontrados estdo na Tabela 5.4, onde os HCs representam

0s modelos gerados empregando-se a base de dados original.

HC1 60 CONS+GS HC2_60 CONS+GS HC3_60 CONS+GS
Chsse| MC F AUC MC F | A MC F [ AUC
I |22 6 |0637] 083 |26 2 |0652| 0802 |24 4 |0857| 0903
S |19 128|0911| 0834 |25 122| 09 | 0802 | 4 143|0972| 0903

Tabela 5. 4- Resultado das classificagbes com modelos aplicando a selecdo filtro.

Nesta abordagem, das 66 variaveis empregadas inicialmente, foram selecionadas
dez: ROA;, LCy, LSy, LCy, LSy, ROI,, ROA;, ETAT;, EOATS, LCs.

Das 10 variaveis selecionadas trés (ETATs, EOAT3, LCs) sdo referentes ao ano
em que as empresas foram declaradas insolventes, portanto ndo deveriam compor o
modelo. Todas as varidveis selecionadas sdo originadas do Balangco Patrimonial, o que
reflete a preponderancia da situagdo patrimonial da entidade na caracterizagdo de

empresas com grandes possibilidades de se tornarem insolventes

5.1.3.2 Resultados para a selecéo de atributos por ACP.

Nesta secdo a técnica de selecdo de atributos aplicada nas sub-bases foi ACP.
Por este método as varidveis selecionadas com 75,36% de variancia total (valor gerado
pelo weka) foram: LCi, ROIl;, LCy, LSz, MO, TERFINy, Lls, LCs, LGs, MOs. Os

resultados das classificagbes ap6s o balanceamento é apresentado na Tabela 5.5.
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HC4 60 ACP HC5 60 ACP HC6_60 ACP

Classe| MC F AUC MC F AUC MC F AUC

I |25 3 |0476] 0850 24 4 (0857| 0936 |19 9 (0404| 0,870
S [52 95 |07/5] 0850 4 14310646 0936 |47 100|0,742] 0870

Tabela5. 5- Resultado das classificagdes com modelos aplicando ACP.

Das dez varidveis selecionadas pela técnica do ACP quatro pertencem ao
periodo da declaracdo da insolvéncia (LI, LC3, LG3, MO3). Nesta selecdo ha varidveis
relacionadas ao desempenho operacional (MO, e MOs) e, portanto tem origem no
Demonstrativo de Resultado do Exercicio. Entretanto, verifica-se que quando séo
comparados os resultados das classificagbes com a abordagem filtro, os resultados

usando ACP s&o inferiores.
5.1.3.3 Resultados para a técnica de selecéo de atributos wrapper.

Nesta se¢do a abordagem utilizada foi wrapper, e os métodos de busca foram GS
e GD, sendo que o0 GA foi o que gerou melhores resultados. O algoritmo de aprendizado

predeterminado nesta abordagem foi o AD. A Tabela 5.6 apresenta estes resultados.

HC7_60 WRAPPER+GS HC8 60 WRAPPER+GS | HC9 60 WRAPPER+GS

Clsse| MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I 126 2 |0963| 0978 24 4 |0857| 0936 |26 2 [0963| 0,978
S [0 95]093] 0978 4 14310646 0936 | O 95)0993] 0978

Tabela5. 6- Resultado das classificagdes dos modelos aplicando wrapper.

As varidveis selecionadas pelo método de selecdo wrapper foram: EOCpOT;,
LG;, EOCpOT,, LC,, TERFIN; e TERFIN.

Os resultados encontrados com a aplicagdo da abordagem de sele¢éo de atributos
wrapper ficaram bem melhores em relacdo aos das outras duas técnicas (filtro e ACP)
utilizadas nas subsecOes anteriores. H4 uma acentuada melhora tanto na classificacéo
das empresas solventes como nas insolventes. Tais resultados corroboram as conclusoes
do estudo de Somol et al., (2005). Vale salientar de que mesmo com uma amostra
relativamente reduzida, a utilizacdo da abordagem wrapper em varidveis contabeis de
empresas brasileiras para previséo de insolvéncia foi bem mais eficaz do que as outras
duas abordagens. O método de busca GS foi o0 que apresentou melhor resultado nas
abordagens filtro e wrapper. A ACP realiza uma transformacéo linear, portanto, ndo

utiliza um método de busca.
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Trés variaveis presentes nas abordagens filtro, ACP e wrapper, utilizando
varigveis sequenciais, chamam atencdo: TERFIN, LC e EOCpOT. Tais variaveis tém
origem estritamente no Balango Patrimonial, evidenciando a influéncia demasiada da
situacdo patrimonial numa caracterizagdo de insolvéncia, ficando para o segundo plano

0s aspectos operacionais, evidenciados no Demonstrativo de Resultado do Exercicio.

5.1.4 Aplicacéo das estratégias SEID e SEIDwS

Nesta secdo, a estratégia SEID desenvolvida para a predicdo de insolvéncias em
empresas serd aplicada na base sequencial. Na prética, a aplicacdo completa do SEID é
obtida com o uso da votacdo majoritaria em relacdo aos resultados dos modelos das sub-
bases obtidas na definicdo da instancia que estd sendo avaliada. Desta forma, as sub-
bases passam a representar um comité de classificadores conforme descrito.

Deve-se ressaltar que para a geragdo dos classificadores utiliza-se a validagéo
cruzada em 10 partes, tanto para as sub-bases do SEID quanto para o SMOTE. Agora,
com a utilizagdo do SEID completo a validacéo seré feita pelo método da substituicdo
tanto para o SEID como para o SMOTE.

Da mesma forma, serdo apresentados os resultados utilizando-se da estratégia
SEIDwS. Neste caso, os atributos selecionados continuam 0s mesmos para cada sub-
base. Porém, a votagdo majoritaria deve aumentar a robustez na predigdo obtida para as

instancias avaliadas. O procedimento é exposto na Figura 5.3.
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Figura 5. 3— Procedimento de classificagdo com o SEID ou SEIDwS.

No caso do SEIDwS, serdo avaliados os melhores algoritmos de selecdo
determinados para as estratégias filtro e wrapper e também com o algoritmo ACP.

Os resultados obtidos sao mostrados na tabela 5.7:

SEIDWS CONS+GA SEIDWS ACP SEIDWS WRAPPER
Classel] MC F AUC MC F |AUC| MC F | AUC
I |26 2 |0,732] 0890 [26 2 | 07 |0876|26 2 |0912|0941
S [17 130(0932| 0,890 |21 126|0916(0876| O 147|0,982|0,941

Tabela 5.7 Resultados referentes a base de dados balanceadas aplicando SEIDwS.

A tabela 5.7 indica que a aplicacdo de um procedimento de selecdo de
caracteristicas em conjunto com o SEIDwS tendeu a melhorar a previsdo das empresas
insolventes na base de dados utilizados.

Dos resultados acima apresentados a abordagem wrapper para selecdo de
atributos foi a que melhor resultado gerou para a classificagdo de empresas insolventes.
Esta técnica acertou quase todas as empresas insolventes 26 de 28. Por outro lado
apresentou também um excelente desempenho para as empresas solventes, bem melhor

do que as outras técnicas de selecdo. Nesta base de dados a técnica de selecdo ACP
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apresentou um desempenho inferior a base de dados em que ndo hé& aplicacéo de selecéo
de atributos para as empresas solventes acertando 126 empresas contra 147. J& a
abordagem filtro empregando-se consistency como algoritmo de avaliagdo obteve
resultados mais eficazes comparados com a base sem selecdo de atributos e a técnica

ACP, entretanto apresenta resultados inferiores a abordagem wrapper.

5.1.5 Comparacédo dos resultados encontrados

Na tabela 5.8 é feita uma comparacdo dos melhores resultados encontrados,
através das métricas para avaliacdo, da base original desbalanceada com a base

balanceada mais a selecdo de atributos (SEIDwS).

BASE ORIGINAL SEIDWS WRAPPER
Classe MC F AUC MC F AUC
1 20 8 |0, 769] 0,890 |26 2 (0912|0941
S 4 143(0,959| 0,800 | O 147]0,982( 0,941

Tabela 5. 8 Comparagéo dos resultados encontrados.

Pode ser visto na Tabela 5.8 a importancia da aplicacdo de técnicas de
balanceamento de bancos de dados visando melhorar a classificagdo da classe
minoritaria, neste caso a classe das empresas insolventes. Podemos evidenciar, também,
a influéncia da técnica de selecdo de atributos wrapper para melhorar o resultado. Os
resultados encontrados aplicando esta técnica apresentaram significativas melhoras em

relagdo as técnicas de filtro e estatistica.

5.2 Avaliacéo da base de dados de painel

Inicialmente uma avaliacdo de classificadores serd feita sobre a base de dados de
painel, sem nenhum tipo de tratamento adicional. A base de dados de painel € composta
por 140 instancias classificadas como insolventes e 1470 instancias classificadas como
solventes. A dimensdo das sub-bases foi determinada em 210 x 210, ou seja, 210
instancias classificadas como insolventes e 210 instancias classificadas como solventes.

O nUmero de varidveis permanece 0 mesmo, igual a 22.
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5.2.1 Aplicacgéo de classificadores na base de dados de painel

As técnicas empregadas para a classificacdo das empresas sdo: Regressdo
Logistica (RL), Maquina de Vetor Suporte (SVM), Multilayerperceptron (MLP), e
Arvore de Decisdo (AD). Estes classificadores foram escolhidos por serem considerados
eficientes bem como por serem largamente utilizados na determinacéo de insolvéncia de
empresas. O principal objetivo é avaliar a qualidade da predicdo obtida com a aplicacéo
direta do discriminante sobre uma base de dados com o perfil da base de dados de
painel, ou seja, desbalanceada e com diferentes setores econdémicos representados.

Foram feitos ajustes paramétricos iniciais para cada classificador utilizado,
visando obter uma parametrizagdo adequada para esta base. Os resultados apresentados
sdo obtidos por meio de validagdo cruzada com 10 partes. Para que haja um melhor
entendimento do desempenho de cada classificador apresentam-se 0s resultados de cada
classificador da matriz de confusdo, medida F e AUC.

Os parametros utilizados pelos classificadores foram os mesmos utilizados pelos
dados sequenciais. Foram utilizadas as varidveis dos trés grupos descritos na secéo

anterior.

RL SVM MLP AD

Clsse| MC F AUC MC F AUC MC F AUC MC F AUC

I |75 650607 0907 |8 55 (0756 | 0804 (89 51 |0764( 0757 | 80 60 |0661| 0,935
S |32 1438|0932| 0,757 | O 1470/ 0982 | 0804 | 4 1466/ 0982 0,757 | 22 1448|0972 0,935

Tabela 5. 9- Resultados dos classificadores no treinamento da base de dados original

Dos classificadores testados AD e RL foram os que obtiveram os melhores
resultados nos testes. O AD teve um desempenho bem melhor do que o RL. Em todos
os classificadores, as empresas solventes obtiveram menores erros de classificacdo. Isto
pode ser visto tanto nas matrizes de confusdo como nas medidas F. Estes resultados
contrariam o objetivo principal desta classificacdo que é a de descobrir melhores
conhecimentos na classe de empresas insolventes.

Os resultados de todos os classificadores aqui testados, empregando dados de
painel, foram melhores do que os resultados encontrados quando empregados dados
sequenciais. Tal afirmativa pode ser evidenciada através de todas as métricas utilizadas
com os dados de painel em relagéo a base de dados com dados sequenciais (Tabela 5.9 e

Tabela 5.1).
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5.2.2 Balanceamento e selecdo de caracteristicas para base de painel

Estuda-se nesta se¢cdo o desempenho do balanceamento da base de dados
aplicados em conjunto com uma estratégia de selecdo de caracteristicas.

Assim como na base sequencial foi feito primeiramente a sele¢do de atributos
antes do balanceamento, os resultados encontrados ndo foram compativeis para um
nivel minimo aceitavel em uma previsdo de insolvéncia de empresas (valores de F e
AUC préximos a 0,65). Diante disso, a etapa de selecéo de atributos foi executada apds
a realizacdo do balanceamento das bases de dados. Este modelo foi testado e os
resultados séo apresentados nas tabelas seguintes.

Possivelmente o resultado de pouca eficiéncia seja consequéncia da
heterogeneidade das sub-bases em termos de setores econdmicos representados.

Aplica-se entdo, um modelo de selegdo baseado no algoritmo SEID com selegdo
(SEIDwS) descrito no capitulo 3. Neste modelo, a selecéo € feita de forma individual
para cada sub-base, permitindo variagéo entre os atributos selecionados para cada sub-
base. A Figura 5.2 se refere ao fluxo dos procedimentos para se chegar aos resultados
apos os balanceamentos e a selecéo de atributos da base de dados original.

Nesta subsecdo a classificacdo é realizada apds a selecdo das variaveis

independentes. A selegdo de atributos utilizou as abordagens filtro, ACP e wrapper.

5.2.2.1 Resultados para a abordagem de seleg&o de atributos filtro

Nas aplicagbes das abordagens filtro foram utilizados na avaliagdo dos
subconjuntos de atributos os mesmos modelos para os dados seqlenciais, ou seja,
algoritmos CfsSubsetEval e Consistency. Para o0 método de busca foram utilizados
GS (genetic search) e GD (greedystepwise). O classificador utilizado foi o AD. Os
melhores resultados foram encontrados aplicando Consistency e GS como algoritmos de
avaliacdo e busca respectivamente, e os procedimentos executados séo o0s j& explicitados
na Figura 5.2. Os resultados encontrados estdo na Tabela 5.10, onde os HCs

representam os modelos gerados empregando-se a base de dados original.
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HC1 210 CONS+GS HC2 210 CONS+GS HC3 210 CONS+GS
Classe| MC F AUC MC F AUC MC F | AUC
I |111 29 |0485| 089 (110 30 [0427| 0801 |[111 29 (0437| 0,809
S |207 1263|0915| 0,896 |265 1265/0,891| 0,801 |[257 1213|0,895| 0,809
Tabela 5. 10- Resultado para as sub-bases utilizando sele¢éo de atributos com
abordagem filtro.

As variaveis selecionadas nesta abordagem foram: ETAT, ETPL, LS, MB e
RTA, ou seja, cinco variaveis selecionadas num conjunto de vinte e duas. Destas
variaveis, apenas uma, a MB, tem sua origem no Demonstrativo de Resultado do
Exercicio, evidenciando a importancia da situacdo patrimonial na caracterizacdo de
empresas possivelmente insolventes.

Na abordagem filtro de selegdo de atributos os resultados se mostraram
inferiores aos obtidos sem a aplicacdo do balanceamento e da sele¢cdo de atributos.
Porém, a predicdo das empresas insolventes, de maior interesse, obteve um consideravel
acréscimo no nivel de predicdo para todas as sub-bases consideradas por serem menores

do que a original, houve um decréscimo nos valores de medida F e AUC.

5.2.2.2 Resultados para a abordagem de selecéo de atributos ACP

Nesta subsecdo € apresentada a Tabela 5.11 com os resultados apds se fazer o

balanceamento e a sele¢do de atributos com ACP.

HC4 210 ACP HC5 210 ACP HC6 210 ACP

Classe MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I |90 50 |0246| 0,765 98 42 |0287| 0,715 |110 30 (0,275 0,755
S |501 969 |0,779| 0,765 |445 1025/0,808| 0,715 (550 920| 0,76 | 0,755

Tabela 5. 11— Resultado para as sub-bases utilizando selecdo de atributos abordagem
ACP.

As variaveis selecionadas por ACP foram: ROE, ROA, LC, LS, EOAT. Todas as
varigveis selecionadas pela técnica ACP tem sua origem no Balanco Patrimonial. A

variancia total encontrada foi de 80%.
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5.2.2.3 Resultados para a abordagem de seleg&o de atributos wrapper

Nesta subsecdo, ocorre o balanceamento para depois ser realizada a selegdo de
atributos com wrapper. AD foi também o classificador utilizado nesta sub-se¢éo. Os

resultados encontrados estdo na Tabela 5.12.

HC7_210 WRAPPER+GS HC8 210 WRAPPER+GS | HCY9 210 WRAPPER+GS
Classe MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I |1I22 19 (0595 0916 (120 20 | 0,71 | 0902 (124 16 |0,933| 0,943
S |146 1324|0941 0,916 78 1392|0,966| 0,902 | 3 14670944 0,943

Tabela 5. 12— Resultado para as sub-bases utilizando selegéo de atributos abordagem
wrapper.

Os resultados evidenciam que o balanceamento seguido da selecéo de atributos
na abordagem wrapper gera um ganho de desempenho em relacéo a classificacéo ap6s o
balanceamento e sem a aplicacdo de técnicas de selecdo de atributos (Tabela 5.9).
Entretanto, vale evidenciar de que o tempo despendido para executar atarefa de sele¢éo
de atributos com a abordagem wrapper foi bem maior do que nas outras abordagens
(filtro e ACP). Das 22 variaveis totais dez foram selecionadas pela abordagem wrapper.
As variaveis selecionadas foram: EOCpOT, EOAT, GA, IMCP, LS, MB, EBITDA,
ML, MO e TERFIN. Esta abordagem selecionou o dobro de variaveis em relagdo as
outras duas abordagens empregadas (filtro e ACP), dessas dez varidveis seis tem origem
somente no Balanco Patrimonial (EOCpOT, EOAT, IMCP, LS, EBITDA e TERFIN),
trés tem sua origem no Demonstrativo de Resultado do Exercicio (MB, ML e MO) e
uma tem sua origem tanto no Balango Patrimonial quanto no Demonstrativo de
Resultado do Exercicio (GA). Esta abordagem foi a que apresentou os melhores
resultados, sendo que ha mais, entre as variaveis selecionadas, aquelas com origem nos
dois demonstrativos contabeis, Balangco Patrimonial e Demonstrativo de Resultado do
Exercicio. Isto pode ser entendido que os desempenhos operacionais (MB, ML, MO e
GA) exercem influéncia relevante na caracterizagdo das empresas que podem a se tornar

insolventes.

5.2.3 Aplicacéo das estratégias SEID e SEIDwS

Nesta secdo a estratégia SEID desenvolvida para a predi¢éo de insolvéncias em

empresas serd aplicada na base de dados de painel. Na pratica, a aplicagdo completa do
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SEID é obtida com o uso da votacdo majoritaria em relagéo aos resultados dos modelos
das sub-bases obtidas na defini¢do da instancia que estd sendo avaliada. Desta forma, as
sub-bases passam a representar um comité de classificadores conforme descrito
anteriormente.

Deve-se ressaltar que para a geragdo dos classificadores utiliza-se a validagéo
cruzada em 10 partes, tanto para as sub-bases do SEID quanto para o SMOTE. Agora,
com a utilizagdo do SEID completo a validacéo seré feita pelo método da substituicdo
tanto para o SEID como para o SMOTE.

Da mesma forma, serdo apresentados os resultados utilizando-se da estratégia
SEIDwS. Neste caso, os atributos selecionados continuam 0s mesmos para cada sub-
base. Porém, a votagdo majoritaria deve aumentar a robustez na predigdo obtida para as
instancias avaliadas. O procedimento foi exposto na Figura 5.3.

No caso do SEIDwS, serdo avaliados os melhores algoritmos de selecdo
determinados para as estratégias filtro e wrapper e também com o algoritmo ACP. Os

resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 5.13.

SEIDAWS CONS+HGS SEIDWNS ACP SEIDANS WRAPPER
Classe| MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I [111 29 (0443 0,815 98 42 10289 0,742 |125 15 |0932| 0,943
S |250 1220/ 0,897 0,815 1440 1030 0,81 | 0,742 | 3 1467/0,993| 0,943

Tabela 5. 13 Resultados referentes a base de dados balanceadas aplicando
SEIDwS..

Pela tabela 5.13 se pode evidenciar, também, a influéncia da técnica de selecdo
de atributos wrapper para melhorar o resultado. Os resultados encontrados aplicando
esta técnica apresentaram significativas melhoras em relacdo as técnicas de filtro e

estatistica.

5.2.4 Comparagdo dos resultados encontrados

Na tabela 5.14 é feita uma comparacdo dos melhores resultados encontrados,

com SEID e o SEIDwS utilizando modelo wrapper.

BASE ORIGINAL SEHDWS WRAPPER
Classe MC F AUC MC F AUC
1 80 60 |0,661 0,935 125 15 |0,939| 0,944
S 22 1448 0,972 0,935 3 1467(0,945( 0,944

Tabela 5. 14— Comparacéo dos resultados.
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Nos resultados encontrados na Tabela 5.14 as bases de dados de painel que
obtiveram os melhores resultados na predicdo foram os modelos sujeitos ao
balanceamento, ou seja, o SEIDwS, com vantagem para o modelo que utiliza a sele¢éo
de caracteristicas. Destaca-se, principalmente nos modelos balanceados um ganho de
eficicia na classificacdo na classe das insolventes, atendendo o interesse preponderante

desta técnica.

5.2.6 Consideragfes sobre os resultados encontrados com as variaveis

sequenciais e as de painel

Pelos resultados encontrados as varidveis seqlienciais se mostraram pouco mais
eficientes do que as variaveis de painel na modelagem de previsdo de insolvéncia de
empresas brasileiras de capital aberto. As medidas F e AUC encontradas nos modelos
elaborados com variaveis sequenciais foram melhores do que as mesmas medidas de
avaliacdo encontradas com as variaveis de painel. Este fato indica que as varidveis
sequenciais podem ser mais adequadas para modelagem em previsdo de insolvéncia.

J& em relacdo a abordagem de selegdo de atributos, o método wrapper foi mais
eficiente nos dois tipos de varidveis. O mesmo aconteceu com emprego do classificador
AD.

As variaveis selecionadas usando-se a base com dados sequenciais preponderam
aquelas pertencentes ao grupo de liquidez. Provavelmente, isto ocorre devido ao
pequeno periodo da composicdo da base de dados, caracterizando assim a maior
debilidade financeira dos periodos finais de seu comprometimento de continuidade,
prevalecendo, assim o diagndstico daquela situagdo do que as causas.

Nas variaveis selecionadas usando-se a base com dados de painel, j& aparecem
aquelas que representam desempenhos operacionais das entidades, evidenciando
motivos operacionais na descontinuidade da empresa. Talvez devido a extensdo
temporal das variaveis, essas variaveis passam a ser também representativas para
previsdo de insolvéncia.

Né&o se pode afirmar qual das duas abordagens pode compor melhor os modelos
de previsdo, pode-se afirmar que elas compdem bons modelos de previséo de

insolvéncia de empresas brasileiras.
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CAPITULO 6 Andlise dos dados por setor
econdmico

Neste capitulo sdo apresentadas as analises estatisticas descritivas de dados das
empresas de mesmo setor econdmico. A seguir, descrevem-se 0S Seis setores
econdmicos estudados nesta tese de acordo com a classificacdo do Bovespa no ano de
2007: (i) materiais béasicos; (ii) consumo ciclico; (iii) consumo ndo ciclico; (iv) bens
industriais; (v) construgdo e transportes e; (vi) tecnologia da informacdo e
telecomunicacfes. Os motivos de serem estudados estes setores dizem respeito a
facilidade no acesso as informagBes contabeis de empresas solventes e insolventes;
capacidade de representar bem o ambiente econdmico das empresas brasileiras de
capital aberto durante o periodo de tempo estudado e a possibilidade de se fazer este
estudo devido a qualidade e a quantidade de dados contébeis dessas empresas.

Vale aqui repetir a importancia e os principais motivos da segmentacdo das
empresas por setor econdmico e o seu estudo. Para ludicibus (2008, p. 91) empresas de
mesmo setor econdmico apresentam em seus demonstrativos contibeis semelhancas
devido a suas estruturas patrimoniais e econdmicas. Indicadores como de liquidez,
endividamento e rentabilidade, por exemplo, devem apresentar valores bem proximos
na sua media setorial. Empresas que apresentam indices bem distintos ao da média
setorial no qual pertencem, devem apresentar situagbes com certas anomalias
econdmicas ou financeiras principalmente, portanto, em condi¢gbes normais 0s Seus
indicadores também devem apresentar comportamentos ajustados. Silva (2006, p. 190)
afirma que € possivel comparar o indice financeiro de uma empresa com 0 mesmo
indice relativo a outras empresas de mesma atividade econdmica, para sabermos como
estd a empresa em relacdo as suas principais concorrentes ou mesmo em relacdo aos
padrdes do seu segmento de atuagdo. Para Caouette (1998, p. 129), o analista de crédito
compara diversos indices contabeis do tomador em potencial com normas e tendéncias
setoriais ou grupais pertinentes a estas varidveis. Portanto, com a segmentacdo
econbmica das empresas, tenta-se minorar erros cometidos nas classificagcbes devido a
presenca de empresas com caracteristicas patrimoniais e financeiras distintas num

mesmo grupo.
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6.1 Classificacdo das empresas por setor econdémico

Apresenta-se agora uma classificacdo das empresas que compdem a base de
dados em relacdo ao setor econdmico a que pertencem. Pretende-se descrever tais
setores de acordo com as caracteristicas especificas que seus atributos tendem a
assumir, tanto para empresas solventes quanto insolventes. Deve-se destacar que

existem outros setores que nédo estdo representados na base de dados utilizada.
6.1.1 Empresas do setor econdmico de materiais basicos

Compdem este setor econdmico empresas dos subsetores de embalagem,
madeira e papel, materiais diversos, mineracdo, quimicos, siderurgia e metalurgia. Neste
setor econdmico, as empresas apresentam, normalmente, valores proporcionalmente
altos em seus ativos permanentes, sendo que em empresas, sobretudo dos setores de
madeiras e papel, quimicos, siderurgia e metalurgia, seus ativos permanentes sao
substanciados pelos ativos imobilizados (instalagbes, equipamentos, méquinas, etc).

Neste grupo de empresas hd 30 instancias representando as insolventes e 351
instancias representando as empresas solventes, também deste setor. Nas Tabelas 6.1 e
6.2 sdo apresentadas as andlises dos dados contdbeis das empresas solventes e

insolventes, respectivamente do setor econémico de materiais basicos.

Empresa Solventes

Atributos |[M aximo M inimo DP M édia M ediana cV
EOCpOT]| 0,982 0,000 0,288 0,423 0,397 67,99%
EOPL| 1,317 -0,950 0,390 0,253 0,146 154,58%
EOAT]| 2,599 0,000 0,348 0,983 0,250 35,44%
ETAT| 6,007 0,130 0,962 2,396 0,487 40,16%
ETPL| 6,590 -3,707 1,383 1,422 0,739 97,29%
GA 2,784 0,078 0,650 1,171 0,559 55,49%
GAF|12,756 -6,521 2,133 2,790 1,711 76,48%
IMCP| 3,872 -2,051 0,906 0,909 1,057 99,71%
LI| 3,902 0,000 0,676 0,015 0,013 4430,97%
LS| 5,144 0,022 0,922 0,020 0,094 4540,97%
LC| 6,257 0,064 1,189 0,025 0,012 4749,82%
LG| 6,141 0,058 1,136 0,024 0,072 4644,88%
TERFIN 2,954 -1,896 0,601 0,006 0,011 10871,57%
EBIT| 3,032 -1,003 0,416 0,440 0,132 94,58%
EBTID A 0,620 -1,003 0,227 0,510 0,150 44 57%
MB| 2,591 -1,526 0,450 0,505 0,093 89,19%
ML| 2,673 -1,607 0,471 0,512 0,079 91,90%
MO| 2,591 -1,526 0,467 0,511 0,086 91,52%
ROA| 0,295 -2,065 0,283 0,134 0,061 211,32%
RO 1| 0,508 -1,200 0,399 0,320 0,106 124,54%
ROE| 0,344 -2,111 0,288 0,345 0,053 83,58%
RTA| 0,295 -2,065 0,283 0,412 0,061 68,73%

Tabela 6. 1 Dados contébeis das empresas solventes do setor econémico
materiais basicos
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Empresas Insolventes

Atributos |[M aximo M inimo DP M édia M ediana CcV
EOCpOT]| 3,884 0,476 1,088 1,596 1,268 68,15%
EOPL| 3,605 -0,484 1,324 0,852 0,366 155,49%
EOAT]| 1,589 0,040 0,541 0,466 0,199 116,24%
ETAT]| 4,278 0,041 1,457 1,113 0,630 130,89%
ETPL| 4,743 -1,307 1,854 1,297 1,129 142,93%
GA| 1,478 0,160 0,408 0,896 0,979 45,59%
GAF 6,833 -24,053 10,444 -6,017 -1,385 '173,57%
IMCP|19,083 -9,200 7,983 1,349 0,560 591,57%
LI| 0,168 0,000 0,053 0,000 0,002 13503,53%
LS| 0,773 0,020 0,279 0,004 0,037 7368,64%
LC| 1,032 0,040 0,364 0,005 0,061 6781,63%
LG| 0,680 0,080 0,251 0,004 0,031 7052,78%
TERFIN]| 0,302 -0,543 0,259 -0,001 -0,003 50151,99%
EBIT| 0,339 -0,676 0,365 -0,268 -0,286 -136,13%
EBTID A 1,074 -0,108 0,412 0,199 -0,014 207,19%
MB| 0,462 0,064 0,139 0,263 0,239 52,89%
ML| 0,493 -0,415 0,287 -0,070 -0,047 409,39%
MO| 0,476 -0,235 0,226 -0,012 -0,064 1832,25%
ROA| 0,468 -0,366 0,268 -0,043 -0,066 622,65%
RO 1| 0,813 -1,521 0,790 -0,423 -0,447 186,87 %
ROE| 0,538 -0,166 0,227 0,019 -0,041 "1172,22%
RTA| 0,495 -0,365 0,268 -0,036 -0,054 749,21%

Tabela 6. 2-Dados contabeis das empresas insolventes do setor econdémico
materiais basicos

Pelas Tabelas 6.1 e 6.2, verifica-se que ha uma distincdo de valores entre as
empresas pertencentes & amostra das solventes em relagdo as empresas pertencentes a
amostra das insolventes. Empresas insolventes apresentam valores de coeficiente de
variacdo definido como o desvio padrdo dividido pelas médias (CV) bem maiores do
que os valores das empresas classificadas como solventes, caracterizando como altos os
niveis de incertezas entre essas empresas, consequéncias de provavel escassez de
controles e planejamentos. Empresas sadias econdmicas e financeiramente desse setor
se caracterizam por valores medianos em sua liquidez, mas com valores ndo tdo altos
nas suas rentabilidades, sendo compensados por valores mais substanciais em suas
margens de lucros (MB, ML e MO).

6.1.2 Empresas do setor econdmico de consumo ciclico

Neste setor econdmico estdo incluidas empresas dos subsetores de comércio,
hotéis, restaurantes, lazer, midia, tecidos, vestuérios, cal¢ados e utilidades domésticas.
Neste setor econdbmico, as empresas se caracterizam com valores proporcionalmente

baixos em seus ativos permanentes e valores mais substanciais em seus ativos
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circulantes e com auséncias de valores significativos em seus ativos diferidos.
Compdem este setor econdmico 50 instancias das empresas insolventes e 474 instancias
das empresas solventes. Nas Tabelas 6.3 e 6.4 sdo apresentados respectivamente, 0s
dados contabeis das empresas solventes e insolventes, do setor econdmico de consumo

ciclico.

Empresa Solventes

Atributos M aximo M inim o DP M édia M ediana cV
EOcpOT 4,300 0,009 1,175 1,326 1,001 88,62%
EOPL 4,825 -0,584 1,431 1,010 0,602 141,67%
EOAT 0,717 0,008 0,238 0,272 0,339 87.,44%
ETAT 20,876 0,003 2,890 0,996 0,595 290,29%
ETPL 6,148 -1,050 1,991 1,737 1,201 114,58%
GA 2,068 0,007 0,800 0,958 0,961 83.,47%
GAF 9,273 -10,430 5,394 0,664 2,273 811,84%
IMCP 4,799 -6,991 2,919 0,416 1,189 701,05%
LI 0,623 0,006 0,138 0,093 0,031 148,54%
LS 2,413 0,004 0,656 0,739 0,529 88,86 %
LC 2,422 0,004 0,656 0,925 0,890 70,94%
LG 11,940 0,007 3,099 1,671 0,686 185,48%
TERFIN 0,981 -1,056 0,402 0,072 0,010 559,30%
EBIT 0,374 -1,145 0,395 0,208 -0,182 189,50%
EBTID A 4,068 -0,190 1,134 0,522 0,105 217,24%
M B 0,873 -0,365 0,264 0,351 0,302 75,39%
ML 0,216 -1,332 0,471 0,275 -0,064 171,52%
M O 0,184 -1,328 0,504 0,306 -0,090 164,42%
RO A 0,183 -1,199 0,261 0,101 -0,002 258,65%
RO I 0,376 -1,615 0,612 0,335 -0,011 182,85%
RO E 0,236 -1,198 0,230 0,059 -0,002 392,23%
RTA 0,209 -1,199 0,221 0,060 0,003 366,92%

Tabela 6. 3- Dados contdbeis das empresas solventes do setor econdmico de bens de
consumo ciclico

Empresas Insolventes

Atributos|M dximo M inimo DP M édia M ediana CcV
EOcpOT| 3,884 0,476 1,088 1,596 1,268 68,15%
EOPL| 3,605 -0,484 1,324 0,852 0,366 155,49%
EOAT]| 1,589 0,040 0,541 0,466 0,199 116,24%
ETAT| 4,278 0,041 1,457 1,113 0,630 130,89%
ETPL| 4,743 -1,307 1,854 1,297 1,129 142,93%
GA| 1,478 0,160 0,408 0,896 0,979 45,59%
GAF 6,833 -24,053 10,444 -6,017 -1,385 7173,57%
IMCP|19,083 -9,200 7,983 1,349 0,560 591,57%
LI| 0,168 0,002 0,053 0,039 0,021 135,04%
LS| 0,773 0,020 0,279 0,379 0,371 73,69%
LC| 1,032 0,040 0,364 0,537 0,606 67,82%
LG| 0,680 0,080 0,251 0,356 0,305 70,53%
TERFIN| 0,302 -0,543 0,259 -0,052 -0,032 501,52%
EBIT| 0,339 -0,676 0,365 -0,268 -0,286 136,13%
EBTID A 1,074 -0,108 0,412 0,199 -0,014 207,19%
MB| 0,462 0,064 0,139 0,263 0,239 52,89%
ML| 0,493 -0,415 0,287 -0,070 -0,047 409,39%
MO| 0,476 -0,235 0,226 -0,012 -0,064 1832,25%
ROA| 0,468 -0,366 0,268 -0,043 -0,066 622,65%
ROI| 0,813 -1,521 0,790 -0,423 -0,447 186,87%
ROE| 0,538 -0,166 0,227 0,019 -0,041 M1172,22%
RTA| 0,495 -0,365 0,268 -0,036 -0,054 749,21%

Tabela 6. 4- Dados contébeis das empresas insolventes do setor econémico de bens de
consumo ciclico.
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Neste setor econdmico, os valores contdbeis das empresas solventes e
insolventes ndo apresentam distor¢des tdo acentuadas como no grupo de empresas do
setor econdmico de materiais basico, mas mesmo assim os valores das empresas
classificadas como insolventes podem ser considerados como deteriorados na liquidez,
na rentabilidade, no endividamento e nas margens. Os valores dos coeficientes de
variacdo ndo podem ser considerados com resultados tdo dispares. Este € um setor que

demanda uma liquidez relativamente baixa junto com suas rentabilidades e margens.

6.1.3 Empresas do setor econdmico de consumo nao ciclico

Neste setor econdmico, estéo incluidos empresas dos subsetores de agropecuéria,
alimentos processados, bebidas, comércio e distribuicdo, fumo, produtos de uso pessoal
e de limpeza, e salde. Neste setor econdmico, as empresas se caracterizam com valores
proporcionalmente baixos em seus ativos permanentes e valores mais substanciais em
seus ativos circulantes e com baixos niveis de endividamento.

Compdem este setor 25 instancias de empresas insolventes e 170 instancias de
empresas solventes. Nas Tabelas 6.5 e 6.6 sdo apresentadas respectivamente, as analises
dos dados contabeis das empresas solventes e insolventes do setor econdmico de

consumo néo ciclico.

Empresa Solventes

Atributos |[M dximo M inimo D P M édia M ediana CcV
EOcpOT| 0,008 1,009 0,321 0,387 0,389 83%
EOPL]| 7,552 5,665 1,166 0,332 0,302 351%
EOAT]| 0,000 15,522 2,410 0,769 0,245 313%
ETAT]| 0,081 18,834 2,826 1,153 0,539 245%
ETPL)| 4,020 7,253 1,525 1,159 0,985 132%
GA 0,008 2,200 0,546 0,817 0,849 67%
GAF 9,719 6,770 1,874 1,553 1,487 121%
IMCP 8,610 8,003 1,323 1,015 1,057 130%
LI|] 0,009 2,398 0,351 0,002 0,004 17577%
LS 0,003 6,104 0,844 0,010 0,090 8368%
LC 0,004 7,215 1,109 0,014 0,121 8010%
LG 0,014 7,524 1,202 0,011 0,087 10494%
TERFIN 1,087 0,786 0,662 0,002 0,004 35626%
EBIT| 6,011 -2,049 0,839 0,070 0,051 1202%
EBTID A 4,444 -0,513 0,654 0,070 0,076 939%
M B 9,369 -4,110 1,454 0,200 0,029 727%
ML| 8,234 -9,253 1,470 0,111 0,027 1320%
M O 7,537 -4,110 1,339 0,203 0,028 658%
RO A 3,721 -0,354 0,580 0,104 0,025 558%
ROI|] 1,009 -0,759 0,357 0,017 0,044 2063%
ROE| 3,722 -0,442 0,581 0,098 0,029 591%
RTA 3,243 -0,354 0,451 0,060 0,020 756 %

Tabela 6. 5- Dados contdbeis das empresas solventes do setor econdmico de bens de
consumo néo-ciclico
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Empresas Insolventes

Atributos |[M aximo M inimo DP M édia M ediana CcV
EOcpOT| 1,221 -4,362 2,112 -0,720 0,279 293,43%
EOPL| 4,403 -0,917 1,726 0,473 -0,173 365,07%
EOAT| 14,856 0,099 2,995 1,952 1,179 153,43%
ETAT|17,209 0,378 3,219 2,208 1,418 145,81%
ETPL| 4,414 -8,255 3,683 -0,858 -1,026 '429,11%
GA| 1,185 0,001 0,458 0,475 0,262 96,53%
GAF| 9,060 -1,913 3,617 1,676 0,308 215,79%
IM CP 1,425 -0,572 0,792 0,445 -0,015 178,05%
LI| 0,162 0,000 0,056 0,052 0,027 106,70%
LS| 0,990 0,002 0,374 0,436 0,400 85,73%
LC| 1,439 0,002 0,521 0,590 0,531 88,36%
LG| 0,992 0,002 0,340 0,356 0,350 95,56%
TERFIN| 0,450 -1,303 0,506 -0,310 -0,047 163,25%
EBIT| 0,327 -12,621 4,556 -1,910 -0,091 238,47%
EBTIDA| 0,351 -8,208 2,990 -1,174 0,103 254,82%
M B 0,604 -7,537 1,498 -0,141 0,133 1063,51%
ML| 0,221 -7,536 1,907 -1,101 -0,131 173,23%
MO| 0,244 -7,537 2,504 -1,492 -0,139 167,82%
RO A 0,058 -4,180 1,508 -0,964 -0,141 156,51%
RO I| 6,794 -1,230 2,694 0,500 -0,785 "~ 538,51%
ROE| 0,075 -4,216 1,479 -1,058 -0,497 139,80%
RTA| 0,058 -3,243 0,669 -0,354 -0,141 188,92%

Tabela 6. 6- Dados contébeis das empresas insolventes do setor econémico de bens de
consumo néo-ciclico

Os resultados das empresas deste setor econdmico apresentaram algumas
semelhangas com as empresas do setor econdmico ciclico, liquidez baixa rentabilidade
baixa, endividamento baixo e margens também baixam. As medianas encontradas para
as empresas insolventes sofrem uma variagdo bem mais acentuadas do que as das
empresas solventes e os coeficientes de variacbes ndo apresentaram distorgOes

substanciais entre os grupos de empresas.

6.1.4 Empresas do setor econdmico de bens industriais

Neste setor econdmico estdo incluidos empresas dos subsetores de comércio,
equipamentos elétricos, maquinas e equipamentos, material de transporte e servicos.
Neste setor econdbmico, as empresas se caracterizam com valores proporcionalmente
altos em seus ativos permanentes e valores pouco substanciais em seus ativos
circulantes e com niveis razoaveis de endividamento. Nas Tabelas 6.7 e 6.8 sdo
apresentadas respectivamente, as analises dos dados contébeis das empresas solventes e

insolventes do setor econdmico de bens industriais.
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Empresas Solventes

Atributos M aximo M inimo DP M édia M ediana CcV
EOCpOT 0,979 0,009 0,290 0,457 0,455 63,47%
EOPL 6,998 -4,065 1,053 0,399 0,186 263,87%
EOAT 17,105 0,009 0,730 0,397 0,280 184,17%
ETAT 2,771 0,047 0,521 0,730 0,565 71,39%
ETPL 33,080 -9,001 4,463 1,357 0,864 328,95%
GA 2,772 0,001 0,508 0,795 0,764 63,93%
GAF 29,203 -4,244 4,323 3,125 1,659 138,34%
IMCP 16,976 -7,474 2,559 1,133 0,786 225,92%
LI 1,454 0,000 0,229 0,146 0,049 156,75%
LS 3,193 0,005 0,627 0,844 0,749 74,26%
LC 4,592 0,008 0,945 1,285 1,089 73,55%
LG 3,557 0,001 0,743 0,959 0,798 77,41%
TERFIN 2,347 -3,246 0,588 -0,238 -0,133  -246,89%
EBIT 3,693 -7,043 0,890 0,019 0,095 4757,95%
EBTIDA 31,315 -4,568 2,279 0,230 0,125 990,02%
MB 9,150 -7,433 1,099 0,104 0,006 1057,96%
ML 2,537 -8,091 0,971 0,195 0,014 497,18%
MO 2,787 -7,433 0,938 0,179 0,023 524,35%
ROA 0,241 -7,900 1,023 0,207 0,016 493,80%
RO1 1,505 -0,998 0,493 0,154 0,029 319,35%
ROE 0,305 -10,877 1,269 0,238 0,019 534,00%
RTA 0,241 -1,641 0,213 0,030 0,016 714,90%

Tabela 6. 7- Dados contdbeis das empresas solventes do setor econdmico de bens
industriais

Empresas Insolventes

Atributos |M aximo M inimo DP M édia M ediana CcV
EOCpOT]| 3,325 2,504 0,923 0,141 0,455 656,10%
EOPL| 2,297 0,425 5,631 -0,525 0,399 -1072,91%
EOAT| 0,160 0,110 5,663 -0,198 0,397 -2857,74%
ETAT]| 0,954 0,741 0,976 0,724 0,565 134,76%
ETPL| 14,523 2,858 13,727 4,019 1,357 341,52%
GA| 0,748 0,190 3,016 -0,178 0,639 -1692,11%
GAF|14,339 -9,336 10,759 5,951 3,125 180,80%
IMCP|10,695 1,332 10,787 5,732 2,259 188,18%
LI| 0,068 0,000 6,030 2,839 0,229 212,37%
LS| 0,683 0,050 5,971 3,251 0,749 183,65%
LC 0,842 0,100 14,518 -4,017 0,945 -361,43%
LG| 0,200 0,090 11,500 -3,187 0,774 -360,83%
TERFIN| 0,224 0,129 7,966 2,402 -0,133 331,68%
EBIT| 1,037 -0,173 26,332 0,346 0,095 7620,74%
EBTIDA| 0,134 -0,920 20,434 0,265 0,230 7719,87%
MB|-0,384 -0,583 13,375 -2,252 0,104 -593,90%
ML|-0,418 -0,477 6,432 -1,794 0,195 -358,46%
MO|-0,099 -0,333 7,141 -1,973 0,179 -361,89%
RO A|-0,389 -5,168 5,004 -1,467 0,207 -341,07%
RO 1] -0,019 -0,348 1,331 0,777 0,493 171,27%
ROE|-0,278 -0,421 6,375 0,906 0,305 703,72%
RTA|-0,071 -0,333 3,691 0,104 0,030 3563,91%

Tabela 6. 8- Dados contébeis das empresas insolventes do setor econdmico de bens
inddstria

Pode ser visto nas Tabelas 6.7 e 6.8 que o coeficiente de variagcdo da maioria das
varigveis apresenta valores bem distantes entre as empresas solventes e insolventes.
Empresas deste setor econdmico, quando entram num processo de deterioragéo tem essa

etapa bem acentuada e acelerada.
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Compdem a base de dados deste setor 10 instancias caracterizando empresas

insolventes e 202 instancias caracterizando empresas solventes.

6.1.5 Empresas do setor econdmico de construcdes e transportes

Neste setor econdmico estdo incluidas empresas dos subsetores de construgdo e
engenharia e transportes. Neste setor econdémico, as empresas Se caracterizam com
valores proporcionalmente altos em seus ativos permanentes e valores também bem
substanciais em seus ativos circulantes e com niveis razoaveis de endividamento.

Compdem a base de dados deste setor 15 instancias caracterizando empresas
insolventes e 230 instancias caracterizando empresas solventes. Nas Tabelas 6.9 e 6.10
sdo apresentadas a anélise dos dados contdbeis das empresas solventes e insolventes,

respectivamente do setor econdmico de construgdes e transportes.

Empresa Solventes

Atributos [ M aximo M fnimo DP M édia Mediana cvVv
EOCpOT 1,000 0,000 0,330 0,345 0,267 95,56 %
EOPL 9,443 4,117 1,063 0,387 0,169 274,40%
EOAT 0,778 0,000 0,182 0,218 0,173 83,65%
ETAT 2,212 0,084 0,316 0,569 0,559 55,49 %
ETPL 41,199 -9,785 4,632 1,792 0,928 258,51%
GA 1,897 0,000 0,455 0,469 0,330 97,01%
GAF 78,860 |-16,385 7,250 3,685 2,119 196,76%
IMCP 45,467 -45,840 7,099 0,948 0,840 749,16%
LI 3,282 0,000 0,486 0,045 0,041 1076,17%
LS 6,433 0,005 1,353 0,139 0,097 974,19%
LC 7,099 0,006 1,462 0,158 0,119 924,41%
LG 6,553 0,036 1,216 0,144 0,108 846,26%
TERFIN 9,234 -8,360 1,126 0,008 0,004 14632,45%
EBIT 6,787 -6,023 1,168 0,042 0,044 2804,44%
EBTIDA 11,569 -7,208 1,794 0,194 0,022 923,88%
M B 6,861 -7,034 1,151 0,067 0,012 1728,72%
ML 9,866 -8,057 1,632 0,117 0,013 1392,52%
M O 6,861 -10,804 1,568 0,213 0,012 736,54%
ROA 0,281 -1,771 0,156 0,007 0,007 2215,67%
ROl 2,999 -1,000 0,426 0,084 0,013 510,04%
ROE 0,214 -1,767 0,156 0,011 0,008 1404,40%
RTA 0,281 -0,506 0,097 0,003 0,005 3189,92%

Tabela 6.9 - Dados contébeis das empresas solventes do setor econdmico de
construgéo e transportes
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Empresas Insolventes

Atributos [ M éaximo = M inimo D P M édia M ediana CcCV
EOCpOT 1,664 0,310 0,590 1,097 1,317 53,81%
EOPL 1,199 0,477 0,321 0,914 1,066 35,09%
EOAT 0,733 0,035 0,292 0,355 0,297 82,33%
ETAT 1,015 0,382 0,259 0,690 0,675 37,53%
ETPL 2,078 0,618 0,624 1,443 1,633 43,25%
GA 0,298 0,004 0,133 0,194 0,280 68,42%
GAF 1,033 -3,059 1,784 -1,327 -1,956 -134,40%
IMCP 3,734 -1,710 2,316 1,227 1,657 188,78%
LI 0,028 0,000 0,008 0,008 0,002 109,44%
LS 0,493 0,170 0,129 0,309 0,272 41,84%
LC 0,322 0,012 0,137 0,204 0,279 66,89%
LG 0,690 0,020 0,303 0,435 0,592 69,58%
TERFIN 0,021 -0,571 0,243 -0,257 -0,219 -94,30%
EBIT 6,550 -0,906 3,432 1,872 -0,021 183,32%
EBTIDA 7,842 -0,903 3,843 2,703 1,165 142,18%
M B 0,438 0,076 0,152 0,290 0,355 52,28%
M L 0,093 -0,038 0,038 0,009 0,003 439,68%
M O -0,012 -0,996 0,459 -0,358 -0,058 -128,06%
ROA 0,020 -0,040 0,021 -0,007 0,000 -287,30%
RO I 1,027 -0,031 0,492 0,327 0,000 150,46%
RO E 0,062 -0,016 0,028 0,004 -0,007 775,24%
RTA 0,046 -0,010 0,017 0,013 0,010 129,81%

Tabela 6. 10- Dados contdbeis empresas insolventes do setor econémico de construcéo e
transportes

Para esse setor os valores que ficaram mais diferenciados foram os das
medianas. As empresas insolventes apresentam medianas bem superiores ou bem
inferiores aos das empresas solventes evidenciando as grandes variagdes ocorridas nas

empresas insolventes.

6.1.6 Empresas do setor econdmico de tecnologia da informacdo e

telecomunicacdes

Neste setor econdmico estdo incluidas empresas dos subsetores de computadores
e equipamentos, programas e servicos, telefonia fixa e mével. Neste setor econdmico, as
empresas se caracterizam com valores proporcionalmente altos em seus ativos
permanentes, sobretudo nos ativos diferidos e valores também bem substanciais em seus
ativos circulantes e com altos niveis de endividamento.

Compdem a base de dados deste setor 10 instancias caracterizando empresas
insolventes e 43 instancias caracterizando empresas solventes. Nas Tabelas 6.11 e 6.12
sdo apresentadas as analises dos dados contabeis das empresas solventes e insolventes,

respectivamente do setor econdmico de tecnologia da informagé&o e telecomunicages.
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Empresa Solventes

Atributos | M aximo M inim o DP M édia M ediana cV
EOcpOT 0,942 0,008 0,248 0,345 0,316 71,88%
EOPL 2,070 0,021 0,640 0,956 0,865 66,88%
EOAT 0,670 0,017 0,179 0,367 0,364 48,70%
ETAT 0,812 0,158 0,169 0,531 0,609 31,89%
ETPL 4,324 0,188 0,797 1,388 1,556 57,41%
GA 1,536 0,009 0,439 0,532 0,469 82,68%
GAF 10,346 -0,424 1,538 2,163 1,915 71,10%
IMCP 2,961 0,552 0,475 1,428 1,313 33,29%
LI 6,273 0,007 0,923 0,441 0,290 209,34%
LS 3,345 0,080 0,721 1,012 0,897 71,19%
LC 3,512 0,080 0,754 1,144 1,115 65,92%
LG 2,177 0,186 0,353 0,746 0,672 47.,34%
TERFIN 4,566 -1,236 0,915 0,093 -0,007 981,45%
EBIT 0,347 -0,969 0,233 0,010 0,041 2246,77%
EBTIDA 0,624 -0,180 0,241 0,144 0,074 166,82%
M B 1,784 -7,603 1,804 -0,543 0,008 -332,45%
M L 0,202 -2,128 0,572 -0,172 0,013 -332,97%
M O 0,307 -2,234 0,622 -0,177 0,021 -352,50%
RO A 0,082 -0,235 0,066 -0,003 0,012 -2362,46%
RO I 0,216 -0,848 0,200 -0,024 0,031 -849,85%
ROE 0,104 -0,199 0,065 0,001 0,017 4471,31%
RTA 0,082 -0,235 0,060 0,000 0,013 24257,92%

Tabela 6. 11- Dados contdbeis das empresas solventes do setor econdmico de tecnologia
da informagé&o e telecomunicacdes

Empresas Insolventes

Atributos [ M dximo M inimo D P M édia M ediana cvV
EOcpOT -0,016 -0,241 0,116 -0,126 -0,123 -91,97%
EOPL -0,021 -1,012 0,520 -0,514 -0,511 -101,09%
EOAT 1,851 0,350 0,784 1,099 1,101 71,34%
ETAT 0,475 0,280 0,092 0,373 0,377 24,64%
ETPL -0,830 -1,541 0,367 -1,186 -1,186 -30,91%
GA 0,598 0,440 0,074 0,519 0,519 14,29%
GAF 0,160 -0,173 0,101 -0,126 -0,154 -80,27%
IMCP 1,055 -1,830 0,888 -1,231 -1,442 -72,10%
LI 0,038 0,001 0,013 0,014 0,019 88,03%
LS 0,973 0,070 0,453 0,430 0,094 105,38%
LC 0,022 0,010 0,005 0,015 0,012 31,91%
LG 0,260 0,020 0,119 0,117 0,030 101,76%
TERFIN 0,063 -0,833 0,461 -0,388 -0,385 -118,65%
EBIT -0,228 -1,829 0,828 -1,030 -1,028 -80,38%
EBTIDA 0,257 -1,327 0,741 -0,626 -0,751 -118,30%
MB 0,469 0,168 0,145 0,315 0,318 46,01%
ML -0,949 -3,012 1,049 -1,998 -1,981 -52,54%
MO -0,979 -3,012 1,049 -2,005 -1,995 -52,33%
ROA -0,449 -0,595 0,070 -0,522 -0,522 -13,42%
ROl 0,373 -0,930 0,700 -0,319 -0,314 -219,29%
ROE -0,525 -0,988 0,215 -0,781 -0,763 -27,56%
RTA -0,552 -1,325 0,387 -0,944 -0,939 -40,93%

Tabela 6.12- Dados contabeis das empresas insolventes do setor econdmico de
tecnologia da informacé&o e telecomunicagdes

Nas Tabelas 6.11 e 6.12 podem ser constatadas as diferengas entre os atributos
das empresas solventes em relacdo as empresas insolventes e essas diferencas séo
maiores na coluna das medianas. Também neste setor as medianas s&o mais distorcidas

para as empresas insolventes.
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6.2 Analise de classificadores com bases de dados original por

setor econdmico.

Apresenta-se, nesta secdo, uma analise das bases de dados referentes aos seis
setores econdmicos representados. Tais bases ndo receberdo nenhum tratamento
especifico no que tange ao desbalanceamento inerente de suas instancias.

Inicialmente, serd4 determinado qual classificador apresenta um melhor
desempenho na predicdo de insolvéncia para este setor especifico. Para tal, foram
utilizadas as seguintes estratégias: regressdo logistica (RL), maquina de vetor suporte
(SVM), multilayerperceptron (MLP) e arvore de decisdo (AD), da mesma forma dos
capitulos anteriores. Em uma segunda etapa, o classificador que apresentar melhor
resultado para este setor serd utilizado em um procedimento de selecdo de
caracteristicas utilizando a abordagem wrapper tendo sido definido o GS como o
algoritmo de busca. A parametrizacdo dos algoritmos é mantida igual aquela utilizada
no capitulo anterior.

Pretende-se, entdo, avaliar a relevancia, coeréncia e importancia dos atributos ou
varigveis econbmicas selecionadas para cada setor econdmico. Desta forma, pretende-
se avaliar a existéncia ou ndo de comportamentos diferenciados em relacéo as variaveis
econdmicas envolvidas no processo para predi¢do de insolvéncia de setores econdmicos

diferenciados.

6.2.1 Anadlise de classificadores com a base de dados original do setor

econdmico de materiais de basicos.

Neste grupo de empresas ha 30 instancias representando as insolventes e 351
instancias representando as empresas solventes, também deste setor. Na Tabela 6.13 s&o
apresentados os testes dos classificadores utilizando a base de dados das empresas do

setor econdémico de materiais basicos.

RL SW MLP AD
Clsse| MC F AUC MC F AUC MC F AUC MC F AUC
1 25 5 [0,757| 0907 [22 8 | 083 0928 |25 5 | 0847 0923 | 24 6 [0873 0,942
S |11 340|0977| 0907 | 1 350|0987| 0928 | 4 347|0987| 0923 1 350| 09 0,942
Tabela 6. 13-Resultados dos classificadores no treinamento da base de dados original

referente ao setor econdmico de materiais basicos
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Para a base de dados do setor econémico de empresas de materiais basicos, em
relacdo a matriz de confusdo, a medida F e area ROC apresentaram pouca diferenca
entre os classificadores. Entretanto, SVM e AD foram aqueles que foram capazes de
melhor classificar tanto as empresas solventes quanto as empresas insolventes. O
método AD obteve um resultado superior, portanto sendo utilizado como algoritmo
indutor no processo de selegdo de atributos.

As variaveis selecionadas empregando-se as técnicas estudadas foram: EOCpOT,
EOAT, GAF, MB, TERFIN. Uma avaliacdo mais pormenorizada da correlagdo destas

varigveis com o setor que representam seré feita no proximo capitulo.

6.2.2 Analise de classificadores com a base de dados original do setor

econdmico de empresas de consumo ciclico.

Compdem a base de dados deste setor econdmico 50 instancias das empresas
insolventes e 474 instancias das empresas solventes. Na Tabela 6.14 sdo apresentados
os testes dos classificadores utilizando a base de dados das empresas do setor

econdmico de consumo ciclico.

RL SW MLP AD

Clsse| MC F AUC MC F AUC MC F AUC MC F AUC
1 41 9 |0811| 0921 |31 19 (O0738| 0813 (41 9 |0877| 0923 | 42 8 [0884 0,942
S |10 464|098 | 0921 | 3 4710977 0813 | 3 471]|0987| 0923 3  471|0,988 0,942

Tabela 6. 14- Resultados dos classificadores no treinamento da base de dados original

referente ao setor econdmico de empresas de consumo ciclico

Na base de dados das empresas do setor econdmico de empresas de consumo
ciclico, os resultados obtidos apresentam algumas diferencgas entre eles. RL classifica
bem a maioria das empresas insolventes, mas apresenta erros significativos nas
empresas solventes (9) evidenciando sua boa capacidade de classificar a classe
minoritaria. MPL erra na classificacdo de algumas (9) empresas insolventes, mas erra
pouco nas empresas solventes (3), obtém uma medida F melhor do que o classificador
RL e obtém um AUC pouco superior ao RL. SVM teve um desempenho inferior ao RL
e a0 MPL para esta base de dados. AD foi o classificador de melhor desempenho na
medida F entre os estudados para esta base de dados. Na MC pode-se verificar que séo
oito instancias insolventes classificada incorretamente. Mesmo diante disso AD foi o
classificador que obteve os melhores resultados para esta base de dados referente ao

setor econémico de consumo ciclico.
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As variaveis mais bem selecionadas pelas técnicas estudadas foram: EOCpOT,
GAF, LC, MB, EBITDA.

6.2.3 Andlise de classificadores com a base de dados original do setor

econémico de empresas de consumo nao ciclico.

Compdem a base de dados deste setor 25 instancias de empresas insolventes e
168 instancias de empresas solventes. Na Tabela 6.15 s&o apresentados os testes dos
classificadores utilizando a base de dados das empresas do setor econdmico de empresas

de consumo néo ciclico.

RL SW MLP AD

Clsse| MC F AUC MC F AUC MC F AUC MC F AUC
1 19 6 |0745| 0927 |20 5 | 0,889 0,9 20 5 ([0851| 086 22 3 | 088 0,942
S 7 16310962 0927 | O 170| 0,986 0,9 2 168| 0,98 0,86 3 167 | 0,982 0,942

Tabela 6. 15- Resultados dos classificadores no treinamento da base de dados original

referente ao setor econdmico de empresas de consumo ndo ciclico

Na base de dados referente ao setor econdmico de consumo ndo ciclico os
melhores resultados ficaram com os classificadores RL e AD na area ROC. RL
classificou corretamente 19 das empresas insolventes, mas errou em 6 empresas
solventes. J& AD errou em 3 empresas insolventes e errou em apenas 3 nas solventes. A
medida F apresentou valores bem proximos de AD e SVM na classe das insolventes,
0,88 e 0,889, respectivamente.

Assim aplicando o AD no processo de selecdo de atributos, tém-se as seguintes
variaveis: EOPL, ETPL, GAF, ROI, EOCpOT.

6.2.4 Analise de classificadores com a base de dados original do setor

econdmico de empresas de bens industriais.

Compdem a base de dados deste setor 10 instancias caracterizando empresas

insolventes e 202 instancias caracterizando empresas solventes.

Na Tabela 6.16 sdo apresentados os testes dos classificadores utilizando a base

de dados das empresas do setor econdmico de empresas de bens industriais.
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RL SW MLP AD

Clsse| MC F AUC MC F AUC MC F AUC MC F AUC
1 7 3 |0467| 0848 (6 4 | 0,75 0,8 7 3 |0778| 0928 7 3 (0737 0,923
S |13 189|0959| 0848 | O 202| 0,99 0,8 1 201| 099 | 0928 2 200 0,988 0,923

Tabela 6. 16- Resultados dos classificadores no treinamento da base de dados original

referente ao setor econdmico de empresas de bens industriais

Para o setor econdémico de bens industriais, os resultados para os classificadores
ndo apresentaram distorgdes relevantes. Todos os classificadores tiveram nas classes das
empresas insolventes erros parecidos e foram bem eficazes na classificacdo das
empresas insolventes e solventes. O classificador MLP obteve as melhores medidas F e
valores de AUC.

Assim aplicando o MLP no processo de sele¢éo de atributos, tém-se as seguintes
variaveis: EOCpOT, LS, EBITDA, TERFIN.

6.2.5 Analise de classificadores com a base de dados original do setor

econdémico de empresas de construgdes e transportes.

Compdem a base de dados deste setor 15 instancias caracterizando empresas
insolventes e 230 instancias caracterizando empresas solventes. Na Tabela 6.17 séo
apresentados os testes dos classificadores utilizando a base de dados das empresas do

setor econdmico de empresas de construcdes e transportes.

RL SVM MLP AD

Clsse] MC F AUC MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I |12 3 |0533| 0845 (12 3 0,8 089 |12 3 |0857| 0927 9 6 |0667| 0811
S |18 212|0953| 0845 [ 3 22710987 | 0,89 1 229| 099 | 0927 3 22710981 0811

Tabela 6. 17- Resultados dos classificadores no treinamento da base de dados original
referente ao setor econdmico de empresas de construcdo e transportes

No setor econdmico de empresas de construgéo e transportes os classificadores
que obtiveram os melhores medidas foram MLP.

Assim aplicando o MLP no processo de sele¢éo de atributos, tém-se as seguintes
variaveis: EOCpOT, LI, EBIT.

6.2.6 Andlise de classificadores com a base de dados original do setor

econdmico de empresas de tecnologia da informacéo e telecomunicagdes.

Compdem a base de dados deste setor 10 instancias caracterizando empresas

insolventes e 43 instancias caracterizando empresas solventes. Na Tabela 6.18 séo
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apresentados os testes dos classificadores utilizando a base de dados das empresas do

setor econdmico de empresas de tecnologia da informacéo e telecomunicagdes.

RL SVM MLP AD

Clsse] MC F AUC MC F AUC MC F AUC MC F AUC

1 2 069 0845 |9 1 09 0938 (12 3 | 0857 0927 8 2 10842 0,93
S 38 |10915| 0845 |1 42 (0977 0938 [ 1 229| 099 [ 0927 1 42 0965 0,93

8
5

Tabela 6. 18- Resultados dos classificadores no treinamento da base de dados original
referente ao setor econdmico de empresas de tecnologia da informagéo e
telecomunicagdes

Para o setor econdémico de empresas de tecnologia da informagdo e de
telecomunicacgdes, os classificadores MLP e SVM apresentaram os melhores resultados
e, por conseguinte, apresentaram melhores capacidades de interpretar essa base de
dados.

Assim aplicando o SVM no processo de selegéo de atributos, tém-se as seguintes
variaveis: EOCpOT, GAF, ROA, ROE.

O desempenho dos classificadores para a base de dados originais completa, onde
ndo ha segmentacdo em relagdo aos setores econdmicos, foi liderado pela AD e SVM.
Deve-se ressaltar que como ocorreu na base completa, a predicdo das empresas
solventes apresentou melhor resultado em relagéo a predicdo das empresas insolventes
para as bases segmentadas. Credita-se tal desempenho ao fato das bases por segmento
também serem bases desbalanceadas, assim como a base original.

Os resultados relativos & selecdo de varidveis por setor indicam claramente a
dependéncia da relevancia das varidveis econdmicas de acordo com o setor que
representam. Assim, a analise por setor, baseada nas variaveis selecionadas, permite
uma avaliacdo mais acurada da insolvéncia das empresas deste setor com a utilizagéo

das varidveis mais representativas.

6.3 Andlises por setor econdmico aplicando sub-bases e o

algoritmo SEID
Nesta se¢do, sera feita uma analise da predi¢do por setor econdmico utilizando
sub-bases balanceadas. Para cada um dos 6 setores econdmicos representados serdo

gerados 3 sub-amostras pelo algoritmo SEID. O procedimento € referente a Figura 5.1.
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A seguir, séo apresentados os resultados das predi¢Oes para cada setor econdmico com a
aplicacdo do SEIDwS. O procedimento realizado nesta secdo foi apresentado na Figura
5.2. A dimensdo das sub-bases é de 30 x 30, ou seja, 30 instancias pertencentes as
empresas solventes e 30 instancias pertencentes as empresas insolventes. O tamanho
reduzido das instancias definidas como insolventes dos diversos setores econdmicos
determinaram a dimenséo de 30 x 30. O classificador utilizado como indutor foi aquele
que obteve as melhores medidas para cada setor econdmico apresentado na secéo

anterior.
6.3.1 Bases de dados de empresas do setor econémico de materiais basicos

Na tabela 6.19 séo apresentados os resultados das métricas geradas em cada uma
das sub-amostras balanceadas, conforme Figura 5.2. A Tabela mostra que na classe
minoritaria em todos 0s novos modelos, a classificacdo é bem sucedida, classificando
corretamente todas as instancias.

SB1 MB3OWRAPPER+GS | SB2 MB3OWRAPPER+GS | SB3 MB3OWRAPPER+GS

Clse| MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I |30 O (0968 0984 30 0 |098| 0984 (30 O (0937 0,967
S |2 349(0997( 0984 2 349(0997| 0984 | 4 3470994 0,967

Tabela 6. 19- Resultados referentes ao setor econémico de materiais basicos.

Na Tabela 6.20 ¢é apresentado o resultado da aplicacdo do SEIDwS, e comparado

com os resultados da base original do setor.

BASE ORIGINAL SEIDwS
Classe MC F AUC MC F AUC
| 25| 5 0,847 10,937 | 30 0 0,968 | 0,984

S 4 | 347 | 0,987 |0,937| 2 | 349 | 0,997 | 0,984
Tabela 6. 20- Comparacéo dos resultados referentes ao setor econdmico de materiais
béasicos da base original com a aplicagdo da técnica SEIDwWS

6.3.2 Bases de dados das empresas do setor econdmico de consumo ciclico

Na tabela 6.21 sdo apresentados os resultados em cada uma das sub-amosra
balanceadas, conforme Figura 5.2. A Tabela mostra que na classe minoritaria em todos
0s novos modelos a classificacdo é bem sucedida, classificando corretamente todas as

instancias.
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SB1 CC30WRAPPER+GS | SB2 CC30WRAPPER+GS | SB3 CC30WRAPPER+GS

Classe| MC F AC MC F AUC MC F AUC
I |50 0 (0925 0958 50 0 |0909| 0950 |50 O |0793| 0,908

S | 8 466|0991| 0,958 10 464|0989| 0950 (26 448(0971| 0,908

Tabela 6. 21- Resultados referentes ao setor econdmico de consumo ciclico.

Na Tabela 6.22 é apresentado o resultado da aplicacdo do SEIwS comparado

com a base original do setor.

BASE ORIGINAL SEIDwWS
Classe MC F AUC MC F AUC
I 421 9 0,884 0,942 | 50 0 0,947 | 0,991
S 3 1471 | 0,988 [0,942| 9 465 | 0,99 | 0,991

Tabela 6. 22-Comparacéo dos resultados referentes ao setor econdmico de consumo
ciclico da base original com a aplicacdo da técnica SEIDwS.

6.3.3 Bases de dados das empresas do setor econdmico de consumo nao
ciclico

Na tabela 6.23 séo apresentados os resultados em cada uma das sub-amostras
balanceadas, conforme Figura 5.2. A Tabela mostra que na classe minoritaria em todos

0s novos modelos a classificacdo é bem sucedida, classificando corretamente todas as
instancias.

SBL_NC30WRAPPER+GS | SB2_ NC30WRAPPER+GS | SB3_NC30WRAPPER+GS
Chsse| MC F AUC MC F | AUC MC F | AUC
I |25 0 |0862] 0947 |25 0 |0877| 0950 |25 0 |0877| 0950
s |8 162|0976| 0947 | 7 163|0978| 0950 | 7 163|0978| 0,950

Tabela 6. 23-Resultados referentes ao setor econdmico de consumo néo ciclico.

Na tabela 6.24 ¢é apresentado o resultado da aplicacdo do SEIDwS, conforme
Figura 5.3. A Tabela mostra que houve uma melhora na classificagdo das empresas

solventes em relagéo aos trés modelos mostrados na tabela 6.24.

BASE ORIGINAL SEIDwS
Classe MC F AUC MC F AUC
I 22| 3 0,38 0,942 | 25 0 0,963 0,992
S 3 | 167 | 0,982 0,942 6 164 0,97 0,992

Tabela 6.24-Resultados referentes ao setor econdmico de consumo ndo ciclico com a
aplicagcdo do SEIDwS com o resultado original.
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6.3.4 Base de dados das empresas do setor econdmico de bens industriais

Na Tabela 6.25 sdo apresentados os resultados apds a aplicagdo do SEID,
conforme Figura 5.2. A Tabela mostra que na classe minoritaria em todos 0s novos

modelos a classificacdo é bem sucedida, classificando corretamente todas as instancias.

SBL BISOWRAPPER+GS | SB2 BISOWRAPPER+GS | SB3 BISOWRAPPER+GS

Clsse| MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I |10 O |0952| 0981 10 O |0952| 0981 (10 O | 08 0,943
S 1 201(0998| 0,981 1 201(0998| 0981 | 5 197(0987| 0,943

Tabela 6. 25-Resultados referentes ao setor econémico de bens industriais.

Na Tabela 6.26 é apresentado o resultado da aplicagdo do SEIDwS com a base
original, conforme Figura 5.3.

Tabela 6. 26-Resultados referentes ao setor econémico de bens industriais com a

BASE ORIGINAL SEIDwS
Classe| MC F AUC MC F AUC
I 7|3 0,778 0,928 | 10 0 0,952 0,981
S 1 1201 0,99 0,928 1 | 201 0,998 0,981

transportes

aplicacdo do SEIDwS com o resultado original

6.3.5 Bases de dados das empresas do setor econdmico de construcdes e

Na Tabela 6.27 sdo apresentados os resultados, conforme Figura 5.2. Esta Tabela

mostra que na classe minoritéria, em todos os novos modelos, a classificacdo € bem
sucedida, classificando corretamente todas as instancias.

SB1 CT3OWRAPPER+GS | SB2 CT30WRAPPER+GS | SB3 CT30OWRAPPER+GS
Classe| MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I (15 O [0857| 0,956 15 0 (075 0930 |15 O |0909| 0,968
S [ 5 2250989 0,956 10 2200978 0930 | 3 227|0,993| 0,968

Tabela 6. 27-Resultados referentes ao setor econdmico de construgéo e transporte

Na Tabela 6.28 é apresentado o resultado da aplicagdo do SEIDwS com a base
original, conforme Figura 5.3.
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BASE ORIGINAL SEIDwS WRAPPER
Classe MC F AUC MC F AUC
I 12| 3 0,857 0,927 | 15 0 0,882 0,989
S 11229 | 0,99 0,927 | 4 | 226 0,991 0,989

Tabela 6. 28-Resultados referentes ao setor econdmico de construgdes e transporte com
a aplicagdo do SEIDwS com o resultado original

6.3.6 Base de dados das empresas do setor econdmico de tecnologia da

informacéo

Na Tabela 6.29 sdo apresentados os resultados, conforme Figura 5.2. A Tabela
mostra que na classe minoritaria em todos os novos modelos a classificacdo é bem

sucedida, classificando corretamente todas as instancias.

SBL TIBOWRAPPER+GS | SB2 TIBOWRAPPERHGS | SB3 TISOWRAPPER+GS
Clsse| MC F AUC MC F AUC MC F AUC
Il |10 0 | 08 0,942 10 O |0909| 0957 |10 O [0909| 0,957
S [5 3838|093 0942 2 41 |0976| 097 | 2 41 |0976] 0,957

Tabela 6. 29-Resultados referentes ao setor econdmico da tecnologia da informagéo e
telecomunicagdes.

Na Tabela 6.30 é apresentado o resultado da aplicacdo do SEIDwS, e comparado

com os resultados da base original do setor.

BASE ORIGINAL SEIDwS
Classe| MC F AUC MC F AUC
I 9| 1 0,9 0,938 10 0 (0,952 0,974
S |1]42 0,977 0,938 1 42 10,948 0,974

Tabela 6. 30-Resultados referentes ao setor econdémico da tecnologia da informacéo
com a aplicagdo do SEIDwS com o resultado original

Os resultados mostraram, em geral, que o balanceamento proporcionado pelo
algoritmo SEID aumenta bastante a capacidade de previsdo de empresas insolventes,
independente dos setores analisados. Nota-se também que a utilizagdo do SEIDwS
aumenta a robustez na previsdo das empresas solventes em relagdo as sub-base
balanceadas. De uma forma geral, os resultados de predigdo por setor apresentaram
uma qualidade de predicdo superior em relacdo a utilizacdo de uma base de dados
completa, com todos os setores representados. Apesar de alguns setores apresentarem
poucas instancias, as estratégias das sub-bases desbalanceadas do SEID evitaram

distorgdes de nivel de predicdo entre as classes.
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6.4 Comparagdo das técnicas SEIDwWS e SMOTE na base de

dados completa e segmentadas por setores econdmicos

Nesta subsecdo sdo testadas as bases de dados completas e as segmentadas por
setores econbmicos utilizando a técnica apresentada no algoritmo SEIDwS e
comparados com os gerados pelo algoritmo SMOTE.

Na Tabela 6.30 sdo apresentados o0s resultados referentes aos testes feitos nas
bases de dados dos setores econdmicos estudados, comparando a técnica de
balanceamento apresentada nesta tese mais a técnica de votagdo majoritaria com a
técnica do SMOTE (ja explicitada em secOes anteriores). No teste com o0 SMOTE, o k

(nimero de vizinhos mais proximos) utilizado foi igual a 5.

Técnicas de balanceanrento
Classe| SHDwWS SMOTE
F |AUC| F |AUC
Base de dados original semsegnentacdo | 0,939(0,944| 0,911 0,993
S 10,945]|0,944|0,991| 0,993
Base de dados por setor econdico
Materiais basicos 1 |0,968|0,984|0,979| 0,987
S ]0,997|0,984|0,989| 0,987
Corsun ciclico I ]0,947]|0,991|0,986| 0,993
S | 0,99|0,991|0,986| 0,993
Corsuno néo ciclico 1 ]0,963]|0,992| 0,91 | 0,993
S | 0,97 ]0,992|0,911| 0,993
Bers industrials 1 ]0,952|0,981|0,975|0,984
S ]0,998|0,981|0,995| 0,984
Corstrugdo e Trarsportes 1 10882/0989| 1 1
S |0991|0989| 1 1
Tecrologia da informaco e telecormunicagtes I (0952|0974 1 1
S |10948|0974| 1 1

Tabela 6. 31-Comparagdo do SEIDwS e 0 SMOTE com bases segmentas por setores
econdmicos.

A tabela 6.31 evidencia a importancia da segmentacdo econdmica para se obter
melhores resultados na classificagio das empresas insolventes. Na base sem
segmentacdo, os valores encontrados da medida F para as insolventes, sempre foram
inferiores, em relacdo aos encontradas nas bases segmentadas.

Na comparacdo com o SMOTE algoritmo adotou-se o valor de 5 para 0 nimero
de vizinhos mais proximos. Deve-se ressaltar que também foi aplicada a selecdo de

atributos quando se utiliza o algoritmo SMOTE.
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Em relagdo aos algoritmos de balanceamento testados, os resultados ficaram
bastante proximos, sendo que o SEIDwS apresentou resultados melhores para alguns

setores e 0 SMOTE para outros setores econdémicos.

6.5 Considerac6es Finais

Estudos de previsdo de insolvéncia feitos com dados agrupados por setores
econdmicos geram melhores resultados em suas classificages tanto para as empresas
insolventes quanto para as solventes Isso se deve a grande homogeneidade econémica
existente entre os dados das empresas pertencentes a0 mesmo setor econdmico. Apesar
dessas evidéncias, poucos sdo os estudos publicados na literatura especifica que
realizam estas discriminagdes na etapa de elaboragéo das bases de dados com o objetivo
principal de prever insolvéncia de empresas. H4 um acentuado ganho na qualidade dos
resultados obtidos nessas classificagdes como consequéncia do agrupamento dos dados
econdmico-financeiros por setores econdmicos. Isso pode ser evidenciado nas bases de
dados em que ndo foi realizado o balanceamento. Pelo estudo aqui realizado, fica
evidente a importancia da necessidade da setorizacdo econdmica das empresas para se
obter uma melhor acurdcia nas classificacbes. Até mesmo na etapa de selecdo de
caracteristicas, os resultados foram distintos para cada setor econémico. Diante disso,
pode ser considerado como uma etapa de pré-processamento essa discriminagao

econdmico setorial quando se estuda previséo de insolvéncia em empresas.
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CAPITULO 7 Regras de classificacdo para
empresas por setores econémicos

Neste capitulo serdo apresentadas as regras de classificacdo geradas de acordo
com cada grupo de empresas pertencentes aos seus respectivos setores econémicos.
Estas regras estdo de acordo com a base de dados aqui estudada facilitando no
entendimento de uma provavel dificuldade financeira que a empresa venha a enfrentar

em um futuro.

7.1 Regras de classificacdo das empresas do setor econémico

materiais basicos

Séo apresentadas aqui as regras de classificacéo referentes as empresas do setor
econdmico de materiais basicos mostrando as possibilidades financeiras, de acordo com
as varidveis empregadas, que podem levar as empresas deste setor econémico & um

estagio de insolvéncia.

Figura 7. 1-Regras de classificagdo das empresas do setor econdmico materiais basicos.
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Pelas regras geradas para as empresas do setor econdmico de materiais basicos,
aquelas empresas que apresentarem a variavel EOCpOT (Endividamento Oneroso de
Curto Prazo sobre Oneroso Total) com um valor superior a 1 (100%) podem ser
classificadas como uma empresa com grandes possibilidades de vir a tornar insolvente.
Empresas com altos valores nessa varidvel apresentam obrigacdes financeiras de curto
prazo bastante elevadas em relagdo as obrigacOes financeiras totais. Nessas empresas ha
um acentuado comprometimento financeiro que, de acordo com as regras, pode levar a
empresa a insolvéncia.

A variavel seguinte a ser analisada é a LG (liquidez geral) que é uma variavel
com natureza de solvéncia (relacdo da capacidade que a empresa tem de pagar todas
suas obrigacdes de curto e longo prazo). As regras encontradas indicam que as empresas
de materiais bésicos com indices de Liquidez Geral inferior ou igual a 0,17 apresentam
caracteristicas de serem insolventes j& aquelas empresas com indices de LG superiores a
0,17 apresentam caracteristicas de serem solventes.

EOPL (Endividamento Oneroso sobre Patrim6nio Liquido) é a variavel que, pela
regra, deve ser analisada apds a LG. EOPL representa a proporcdo de endividamento
financeiro em relacdo ao capital proprio. O valor limite é de -0,22, ou seja, empresas
com valores maiores do que este podem ser consideradas como empresas solventes. J&
empresas com valores abaixo disso, somente se podera tirar alguma concluséo apés a
analise da variavel ROI. Para essa variavel o valor limite encontrado é -0,77, portanto,
valores acima disso indicam que a empresa pode ser considera como solvente, caso
contrario, ela pode ser considerada insolvente.

Empresas deste setor econdmico devem ser entendidas como aquelas em que as
varigveis de endividamento (EOCpOT e EOPL), liquidez geral (LG) junto com a de
rentabilidade (ROI), possuem alto poder de discriminagéo entre as empresas solventes e
insolventes, podendo ser concluido que as varidveis que mecam desempenhos
operacionais ndo aparecem como tdo relevantes nesta discriminacdo, ndo ha variavel
com origem no Demonstrativo de Resultado do Exercicio. Os resultados indicam que
para empresas deste setor econémico, a influéncia do desempenho financeiro

prepondera sobre o operacional na caracterizagéo da continuidade destas empresas.
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7.2 Regras de classificacdo das empresas do setor econémico de

consumo ciclico

Nesta subsecdo sdo apresentadas as regras de classificacdo referentes as
empresas do setor econdbmico de consumo ciclico mostrando as possibilidades
financeiras, de acordo com as varidveis usadas, que podem levar as empresas deste setor

econdmico a um estagio de insolvéncia.

SOL. INS.

Figura 7. 2- Regras de classificacdo das empresas do setor econdmico de consumo
ciclico

Pelas regras obtidas para as empresas pertencentes ao setor econémico de
consumo ciclico, a varidvel inicial para anéalise na caracterizagdo da empresa em
solvente ou insolvente é a MB (Margem bruta). Pelas regras, se MB for inferior a 0,16 a
empresa pode ser considerada insolvente, ja para valores superiores a 0,16, deve-se
analisar outras variaveis. A varidvel seguinte a ser analisada é a LC (Liquidez corrente).
Se esta varigvel for superior a 2,42 a empresa pode ser classificada como solvente, caso
contrério, deve-se analisar a variavel seguinte que é a MO (Margem operacional). MO
com valores menores ou iguais a 0,15, a empresa pode ser caracterizada como

insolvente, MO com indices superiores a 0,15 ha necessidade de verificacdo de outra
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varidvel, GAF (Grau de alavancagem financeira). Empresas com valores de GAF
superiores a 2,46, sdo consideradas insolventes, caso contrario, elas podem ser
classificadas como empresas solventes.

As empresas deste setor econdmico que ndo atentarem para as variaveis
referentes & avaliacdo de desempenhos operacionais (MB e MO), com atuagfes nas suas
estruturas de custos, tecnologia e competitividade, eficiéncia das equipes de vendas,
audacia e criatividade e adequagdo de seu planejamento estratégico, certamente,
poderdo apresentar dificuldades na sua continuidade. Em empresas pertencentes a este
setor econdmico, os atributos operacionais devem prevalecer, porém nao se esquecendo

da liquidez (LC) e da alavancagem operacional (GAF).

7.3 Regras de classificacdo das empresas do setor econémico de

consumo nao ciclico

Nesta subsecdo sdo apresentadas as regras de classificacdo referentes as
empresas do setor econdmico de consumo ndo ciclico mostrando as possibilidades
financeiras que podem levar as empresas deste setor econdmico a um estagio de

insolvéncia, de acordo com as variaveis empregadas.

Figura 7. 3-Regras de classificagdo das empresas do setor econdmico de consumo nao
ciclico
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As regras geradas na amostra das empresas do setor econdmico de consumo ndo
ciclico apresentam a variavel ROE (Retorno sobre o capital) como a primeira ser
analisada visando classificar a empresa como solvente ou insolvente. Se o seu valor for
menor ou igual a -0,02 a variavel seguinte a ser analisada ¢ ROl (Retorno sobre
investimento), entretanto, se o valor de ROE for maior do que -0,02 a préxima variavel
a ser analisada ¢ ROA (Retorno sobre o investimento operacional). Neste setor
econdmico, diferentemente dos setores anteriormente analisados, a primeira varidvel
ndo permite obter uma conclusdo final em relacdo a classe da empresa. Somente a partir
das variaveis ROl e ROA ¢é que as empresas podem ser classificadas como solventes ou
insolventes. Se ROI for menor ou igual a -1 a empresa pode ser classificada como
solvente. Se ROA for menor ou igual a 0,02 a empresa pode ser classificada como
insolvente. Com ROI maior do que -1 a proxima variavel a ser analisada serd IMCP
(Grau de imobilizacéo do capital proprio), se ela for maior do que 1,42 a empresa pode
ser classificada como insolvente, caso contrario, deve-se avaliar EOAT (Endividamento
oneroso sobre ativo total). Se EOAT for menor do que 0,10 a empresa sera insolvente.
Para EOAT maior que este valor, a proxima varidvel a ser analisada serda EOCpOT
(Endividamento oneroso de curto prazo sobre oneroso total). Para esta varidvel o limite
é 0,94, ou seja, se maior que este valor, a empresa pode ser classificada como
insolvente, j4 se EOCpOT for menor a empresa pode ser classificada como solvente.

Partindo da variavel ROA, se o seu valor for menor ou igual a 0,02 a empresa
pode ser considerada insolvente, caso contrario, a variavel seguinte a ser analisada sera
TERFIN (Termdmetro financeiro). Para valores desta variavel maiores que 0,29 a
empresa é solvente, caso ocorra o contrério, a variavel LI (Liquidez imediato) definira a
classe da empresa. Para LI maior do que 0,04 a empresa é insolvente, ja para LI menor
ou igual a 0,04 a empresa seré considerada solvente.

Pelas regras extraidas na amostra de empresas deste setor econdmico, as
varigveis de rentabilidade (ROE, ROA e ROI) sdo as determinantes para caracterizar a
empresas em provaveis solventes ou insolventes. Para estas empresas é preponderante
se acautelar na combinacédo de sua lucratividade, da qualidade e eficiéncia na utilizagéo
do Ativo e da estratégia de financiamento destes ativos utilizados na consecucéo do seu

objeto empresarial.
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7.4 Regras de classificacdo das empresas do setor econdmico de

bens industriais

SOL. INS.

Figura 7. 4- Regras de classificagdo das empresas do setor econdmico de bens
industriais

A regra gerada pela amostra das empresas do setor econdmico de bens de capital
apresenta apenas uma varidvel determinante na caracterizacdo de empresas solventes ou
insolventes. Para valores da variavel EOCpOT iguais ou menores que 0,97 a empresa
pode ser classificada como solvente, para valores maiores que 0,97 a empresa pode ser
classificada como insolvente. Cabe ressaltar do tamanho reduzido dessa amostra

podendo, por conseguinte, gerar um comprometimento na qualidade das regras geradas.

7.5 Regras de classificacdo das empresas do setor econémico de

construcodes e transportes

Nesta subsecdo sdo apresentadas as regras de classificacdo referentes as
empresas do setor econdmico de construgdes e transportes mostrando as possibilidades
financeiras que podem levar as empresas deste setor econdmico a um estagio de

insolvéncia, de acordo com as variaveis utilizadas no modelo.
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Figura 7. 5- Regras de classificagdo das empresas do setor econdmico de
construgdes e transportes

Para as regras de classificagdo das empresas pertencentes ao setor econdmico de
construcdes e transportes, a varidvel LC (Liquidez corrente) se apresenta como o
primeiro indice delimitador para a classificagcdo da empresa em solvente ou insolvente.
Empresas com LC maior do que 0,32 podem ser classificadas como solventes, caso
contrario, as empresas devem recorrer a outra variavel de liquidez, a liquidez imediata
(LI). As empresas com LI maior do que 0 séo classificadas como solventes, j& aquelas
com indices menores ou iguais a 0 deverdo se classificadas apds a analise da varidvel
GAF. Se a empresa apresenta um GAF menor ou igual a 1,03 ela sera classificada como
insolvente, entretanto se ela tiver um GAF maior do que 1,03 a variavel seguinte a ser
analisada sera ETAT (Endividamento total sobre ativo total). Empresas com ETAT
maior do que 0,46 serdo classificadas como solventes, enquanto empresas com ETAT
menor ou igual a 0,46 serdo classificadas como insolventes.

As empresas deste setor econdmico devem preservar mais 0s aspectos
patrimoniais, evidenciando os capitais aplicados (bens e direitos) e a origem dos
mesmos (obrigacOes). Para essas empresas, a capacidade de quitar suas obrigagdes de
curto prazo (LC e LI), aliado a composicdo das obrigacdes (GAF e ETAT), sendo
determinantes na sua continuidade. Estas empresas sd&o bem mais dependentes da

conservancia de uma relagdo saudavel entre suas contas patrimoniais.
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7.6 Regras de classificacdo das empresas do setor econémico de

tecnologia da informacéo e telecomunicacdes

INS. SOL.

Figura 7. 6- Regras de classificagdo das empresas do setor econdmico de
tecnologia da informacé&o e telecomunicagdes

A regra gerada pela amostra das empresas do setor econdmico de bens de
tecnologia da informagdo e telecomunicagBes apresenta apenas uma variavel
determinante na caracterizacdo de empresas solventes ou insolventes, a varidvel
EOCpOT. As empresas deste setor econdmico com valor de EOCpOT igual ou menor
que -0,02 podem ser classificadas como insolventes, caso contrario podem ser
classificadas como solventes. Cabe ressaltar do tamanho reduzido dessa amostra

podendo, por conseguinte, gerar um comprometimento na qualidade das regras geradas.
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CAPITULO 8 Conclusdes e futuros estudos

O primeiro problema estudado nesta tese diz respeito a origem dos dados a
serem utilizados, podendo vir dos demonstrativos contabeis ou do mercado. Nesta tese
foram apresentados alguns artigos publicados na literatura especifica nos quais
evidenciaram a maior preciséo dos resultados quando da utilizacdo de dados originados
nos demonstrativos contibeis. Com esses dados, 0os modelos preditivos obtiveram
melhores valores de acuracia na predi¢do do que nos modelos elaborados com dados do
mercado quando da avaliagdo da capacidade de continuidade de uma entidade. Somente
quando da adocdo de varias modificagBes em relagdo aos modelos tradicionais, 0s
modelos elaborados com dados do mercado apresentaram melhores resultados conforme
evidenciado em Hillegelst et al., (2004). O trabalho de Fama (1970) j& questionava a
eficiéncia do mercado em razéo da reagdo a informagéo e, por conseguinte a capacidade
dos dados de sua origem na composicdo de modelos referentes a predicdo. Mensah
(1984), Reisz e Perlich (2007), Agarwal e Taffler (2008) e Chen e Cheng (2009)
evidenciaram em seus estudos a preferéncia nos modelos de predicdo de insolvéncia
com dados originados nos registros contdbeis através dos resultados obtidos nestes
modelos em relagdo aos elaborados com dados de mercado. Para Haugen e Baker
(2008) hé& evidéncias de que os mercados de a¢Bes dos EUA sdo altamente ineficientes
podendo, assim ser inferido de que, também o mercado brasileiro apresente altas
ineficiéncias com relacdo as informacgdes e consequentemente ao uso desses dados na
elaboracdo de modelos preditores da saude financeira de empresas. Altman (2005)
levantou algumas questdes referentes aos modelos elaborados com dados originados nos
livros contébeis e no mercado. Nos dois modelos h4 aspectos que contribuem para a
ineficiéncia dos resultados, tal estudo foi realizado no mercado mexicano apés a crise de
1994 e o autor infere os resultados para os mercados emergentes.

Problemas referentes a previsdo de insolvéncia de empresas sempre se deparam
com a desigualdade na proporcéo das amostras envolvidas no estudo. A quantidade de
empresas que apresentam insolvéncia em ambientes econdmicos normais é bem inferior
ao de empresas saudaveis financeiramente. Além dessa consideracdo, € importante
também salientar a escassez de informagdes confidveis das empresas insolventes devido
a varios fatores. Diante disso, as amostras com dados de empresas insolventes séo
pequenas, gerando assim um problema de desbalanceamento entre a amostra de

empresas solventes e a amostra de empresas insolventes. A classificagdo da amostra de
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empresas insolventes acaba sendo prejudicada devido ao problema do
desbalanceamento entre amostras. Esta tese estudou e prop6s um método de
balanceamento para tratar este tipo de problema. Os resultados apresentados pelo
meétodo proposto foram competitivos com o método de balanceamento publicado na
literatura conhecido como SMOTE. Através do método proposto, empresas pertencentes
a amostra das insolventes sdo bem caracterizadas chegando a obter erros do tipo | e tipo
Il pouco significativos. Uma grande vantagem do método proposto por esta tese - SEID
— em relagdo ao SMOTE € que o método processa 0s dados reais obtidos nas bases de
dados. Diferente do SMOTE que, através de sua metodologia gera bases com dados
artificiais e utiliza somente over-sampling, o SEID emprega em suas bases somente 0s
dados reais obtidos nos demonstrativos contabeis das empresas.

Na comparacéo dos resultados encontrados nesta tese com outros estudos (Tsal,
Tsai e Wu, Nanni e Lumini) em bases de dados (UCI), os resultados também se
mostraram bem eficientes e competitivos.

Para que previsdo de insolvéncia apresente resultados mais configveis e
consistentes, € necessdria a segmentacdo econdmica dos dados, através de seus
indicadores contabeis. Empresas do mesmo setor econdmico apresentam estruturas
contdbeis e patrimoniais bem semelhantes. Com dados de empresas pertencentes
estritamente a0 mesmo setor econdmico, a classificagdo das empresas em insolventes e
solventes apresenta maior eficiéncia. Portanto, é importante despender atencdo na
elaboragdo das amostras com dados de acordo com as empresas de mesmo setor
econdmico e os resultados deste estudo evidenciam isso. Em varios estudos sobre o
tema de previsdo de insolvéncia de empresas, 0s erros ocorridos talvez possam ser
creditados ao ndo reconhecimento da setorizagdo econdmica dos dados.

Ainda na fase de pré-processamento para previsdo de insolvéncia, o
reconhecimento da necessidade de sistematizar a selecdo de atributos ficou bem
evidenciado nesta tese. Modelos elaborados com dados contabeis, devido & propria
natureza dos dados, demandam um estudo mais detalhado na selecdo de atributos.
Caracteristicas do sistema legal nacional, maneiras de se financiar, relacionamento entre
0 Fisco e a Contabilidade, tipo de empresas, tipo de regime ou critério de estrutura e
apresentacdo de demonstracBes contdbeis sdo alguns dos principais motivos que
determinam a necessidade de estudos mais detalhados na etapa de selegdo de atributos.
Além dos fatores citados pode ser acrescida a importancia de se conhecer, para

empresas de mesmo setor econdmico, aquelas variaveis com maior capacidade de
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discriminar empresas com maiores probabilidade de virem a apresentar problemas na
sua saude financeira. Os resultados apresentados na tese evidenciaram essas diferengas
e influéncia da selecéo de atributos para previséo de insolvéncia de empresas.

O melhor entendimento do processo de insolvéncia de empresas, sobretudo
quando segmentado por setor econdmico, € relevante no estudo de previsdo de
insolvéncia. Nesta tese foi apresentado que a premissa da segmentacdo das empresas
por setores econdmicos é preponderante e facilita na geracdo de melhores resultados
contribuindo para obtencdo de regras mais caracterizadas de acordo com o setor
econdmico no qual a empresa pertence. Nos resultados ficou evidente as diferengas nas
regras para as empresas segmentadas setorialmente, regras que obtiveram nos testes,
valores bem significativos, o que as habilita a uma melhor interpretacéo no processo de
insolvéncia de empresas. Em relacéo as regras, ficou também evidente a importancia do
tamanho da amostra na obtencdo de regras com melhores capacidades interpretativas,
facilitando no desenvolvimento da habilidade do analista em predizer aquelas empresas
com maiores probabilidades de vir a apresentar problemas em sua saude financeira. O
algoritmo utilizado para extracdo das regras foi o C4.5 devido a sua acessibilidade,
eficiéncia e interpretabilidade além de ter sido o algoritmo com os melhores resultados
nos testes de avaliagdo de desempenho de um classificador.

Quatro foram os classificadores pesquisados visando uma melhora classificagéo
das empresas em solventes e insolventes, (i) regressdo logistica, (ii) a rede
multilayerperceptron, (iii) maquina de vetor suporte e, (iv) arvore de decisdo. Nos testes
realizados que obtiveram os melhores resultados com as amostras das empresas foram
os classificadores empregando multilayerperceptron e arvore de decisdo. Tais resultados
ficam mais evidenciados quando da segmentagdo econdmica das empresas. Amostras de
empresas segmentadas apresentaram resultados mais eficientes. A pesquisa do melhor
classificador também foi atil para determinar o classificador utilizado na técnica de
wrapper para selecionar atributos. A pesquisa evidenciou as diferentes caracteristicas
existentes entre os dados mesmo que esses tenham origem nos demonstrativos contabeis
das empresas. Pode-se afirmar, de acordo com os resultados desta pesquisa, que para a
classificacdo de empresas solventes e insolventes, a caracteristica do classificador €
determinante para se obter resultados mais eficazes mesmo considerando que neste
estudo ndo tenha sido feito uma anélise mais apurada dos indices que compdem 0s

classificadores.
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Na elaboragdo de modelos de previsdo de insolvéncia, os dados podem ser
temporais ou de painel. Nesta tese foram feitas andlises comparativas dos efeitos dos
dois tipos de dados na modelagem. Modelos que utilizam dados temporais apresentam a
capacidade de prever o periodo ou o tempo no qual a empresa pode vir a se tornar
insolvente. Neste tipo de dados, as informacOes referentes ao periodo (ano) da
insolvéncia sempre sdo as que apresentam maiores entropias devido a “deterioragdo”
contabil mais acentuado da empresa, entretanto esses dados, na pratica, sdo impossiveis
de serem aplicados porque representam um periodo em que a empresa foi declarada
insolvente, portanto ndo ha previséo efetivamente. Outra questdo que depBe contra esses
dados temporais diz respeito ao tamanho da amostra, sobretudo quando se estd
estudando com demonstrativos contdbeis de empresas brasileiras de capital aberto. O
niamero de empresas de capital aberto é pequeno comparado com estudos de outros
paises. Como ja foi apresentado em capitulos anteriores, com esses dados, o modelo
apresenta resultados nos testes inferiores aos modelos com dados de painel. Com o uso
destes dados, as instdncias sdo o0s dados das empresas e, as variaveis,
consequentemente, serdo temporais. J& a modelagem com dados de painel ocorre das
amostras apresentarem dimensdes superiores. As instancias passam a ser os periodos
(anos). Os classificadores utilizados apresentaram melhores eficiéncias e,
conseqlientemente, os resultados ficaram mais confiaveis. Com esses dados foi viavel
estudar previsdo de insolvéncia segmentando as empresas economicamente (devido ao
tamanho das amostras) e os modelos apresentaram diferengas facilitando um melhor
entendimento sobre cada setor econémico.

O algoritmo apresentado neste trabalho pode ser descrito como sendo formado
por um comité de classificadores (agregacdo) para melhorar a capacidade de classificar
as empresas, sobretudo as insolventes. A metodologia do comité de classificadores
consistiu em elaborar sub-bases de dados em que os dados originais das empresas
insolventes (por ser em ndmero bem inferior aos das solventes) sempre estiveram
presentes nos novos bancos de dados. A metodologia se completa com a aplicagdo do
majority voting (maioria dos votos). Através dessa técnica 0s possiveis erros de
classificagdo das insolventes diminuem. Os resultados mostraram a eficiéncia da técnica
na classificagdo das empresas, sobretudo as insolventes. Na validacdo dos resultados
foram comparados os dados gerados pelo algoritmo proposto e 0 SMOTE (apresentado
em capitulos anteriores). A comparacdo evidenciou a capacidade competitiva do

algoritmo proposto podendo ser considerado como um bom algoritmo com fins de
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balanceamento e posterior avaliacdo utilizando a votagcdo majoritaria (majority voting).
Cabe ressaltar a influéncia do pequeno tamanho da amostra nos resultados em dois dos
setores econdmicos: construcdo e transportes junto com tecnologia da informagéo e
telecomunicacOes. Estes setores apresentaram resultados bem eficazes e semelhantes
muito mais devido & pequena dimenséo das amostras do que a qualidade dos dados.

Esta tese teve como foco principal caracterizar empresas que apresentam
grandes possibilidades de se tornarem insolventes. Todo o estudo visou caracterizar
melhor possiveis empresas insolventes utilizando e propondo novas técnicas. E
importante salientar a respeito deste estudo que no ambiente econdmico brasileiro ha
uma grande dificuldade na obtengdo de dados em demonstrativos contabeis confidveis
de empresas insolventes. A cultura empresarial e gerencial no Brasil ainda demanda
grandes evolugdes no aspecto de controle e elaboragdo de bancos de dados qualificados
e confiaveis. Diferentemente de outras economias, onde ocorre uma facilitacdo ao
acesso de dados de empresas insolventes, no Brasil esse acesso aos dados contabeis é
uma das etapas mais arduas neste tema. Talvez isso ocorra devido ao carater
eminentemente estratégico e legal das informagdes, mas parece que o motivo principal
recaia nas questdes de cultura empresarial e gerencial do ambiente de negdcio no Brasil.
Tem-se que evidenciar a permanente, mas lenta mudanca desse ambiente talvez devido
ao aumento do nivel de competitividade entre os negdcios e a constante mudanca do
ambiente produtor e consumidor. Outro fator preponderante das mudangas diz respeito
as tecnicas contabeis. Estas vém acompanhando as mudancas nos ambientes
econdmicos para melhor adequar aos seus objetivos que é a de controlar e planejar
entidades. Em relacdo as técnicas de DM estas vém também sendo permanentemente
incrementadas com novas e mais eficientes técnicas visando adequar melhor a
modelagem e a descoberta de novos conhecimentos ao ambiente real dos negdcios.

A principal e relevante limitacdo desta pesquisa se refere ao tamanho da
amostra, citado anteriormente. O reduzido tamanho da amostra deve-se a escassez de
informagBes contébeis confidveis sobre empresas insolventes. Tais empresas quando
comegam a entrar no estado concordatario, costumam deixar de enviar informacoes a
CVM. Por isso a amostra de insolvente fica reduzida, restringindo, consegiientemente, a
amostra total de solventes e insolventes limitando o estudo.

Uma opcéo que poderia ter a consequéncia de aumentar a amostra seria o0 uso de
dados obtidos no SERASA. Entretanto, preferiu-se usar dados da CVM por este ser o

6rgdo normativo do sistema financeiro brasileiro e também mais acessivel e confiavel.
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Pesquisas em modelagem de previsdo de insolvéncia vém crescendo e se
desenvolvendo cada vez mais. Novas técnicas de inteligéncia computacional, bancos de
dados diferentes, novas variaveis sempre poderdo ser implementadas e desenvolvidas
visando melhorar os resultados. Essas técnicas devem procurar sempre acompanhar as
constantes mudancgas ocorridas no ambiente de negdcios dentre essas mudancas pode
ser citado a nova lei de faléncia. Essa nova lei que entrou em vigor no meio do ano de
2005 e pode ter gerado alteragdes nos resultados de uma futura modelagem de previséo

de insolvéncia de empresas brasileiras de capital aberto.
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