PREVISAO DE INSOLVENCIA: UMA ESTRATEGIA PARA BALANCEAMENTO
DA BASE DE DADOS UTILIZANDO VARIAVEIS CONTABEIS DE EMPRESAS
BRASILEIRAS - SEID

RESUMO: O tema previsao de insolvéncia vem cada vez mais sendo objeto de novos estudos
e pesquisas porque ela permite que seja possivel prever uma situacao financeira dificil com
certa antecedéncia, de forma que haja tempo hébil para serem adotadas medidas que reverta
essa situa¢do impedindo a geracdo de grandes custos sociais e financeiros. Este estudo tem
adquirido mais importancia devido as mudangas ocorridas nos ambientes de negdcios, o
aumento das bases de dados e o desenvolvimento de novas tecnologias de sistemas
computacionais. No Brasil os estudos neste tema ainda sofrem o efeito por se encontrar bases
de dados com dimensdes reduzidas devido a qualidade dos dados disponiveis, felizmente essa
situagdo vem se alterando. Utilizando dados originados de demonstrativos contibeis de
empresas brasileiras listadas na BOVESPA, ¢ apresentada uma estratégia de data mining que
ataca o problema do desequilibrio de classes, problema pouco estudado e existente neste tema
porque nos ambientes econdmicos normais o numero de empresas classificadas como
solventes sdo bem maiores do que aquelas classificadas como insolventes. Tal estratégia visa
melhor caracterizar aquelas empresas que apresentam maiores potenciais de virem a se tornar
insolventes atacando o problema do desequilibrio entre as classes. Os resultados obtidos e as
validagoes realizadas da estratégia apresentada evidenciam o seu sucesso podendo ser
considerada bem competitiva com outras estratégias apresentadas na literatura especifica.

Palavras-chave: Previsdo de insolvéncia; Varidveis contabeis; Data mining; Comité de
classificadores; Balanceamento de base de dados.

1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de estudos na area de modelagem em previsdo de insolvéncia ¢
relevante, pois permite prever com certa antecedéncia uma situacdo financeira dificil, de
forma que haja tempo habil para serem adotadas medidas que reverta essa situagdo impedindo
a geracdo de grandes custos sociais e financeiros.

Nos anos recentes, uma revolu¢ao vem ocorrendo em relagdo a maneira pela qual a
previsao de insolvéncia ¢ medida e gerida (Saunders et al., 2004). Alguns fatores concorrem
para que isso ocorra: (i) em varios paises a maioria das estatisticas de faléncias mostrou um
significativo aumento de sua ocorréncia em comparacdo a recessao anterior, (Saunders e
Cornett, 2008); (i1) nas ultimas décadas o ambiente economico geral das empresas, na grande
maioria dos paises, tem mudado com uma enorme velocidade e experimentado tendéncias
para baixo (dificuldades financeiras); (iii) como os mercados de capitais vém se expandindo e
se tornando acessiveis a um maior nimero de empresas, a desintermediacdo esta ocorrendo
rapidamente; (iv) quase que paradoxalmente, apesar de um declinio na qualidade média dos
empréstimos (devido ao motivo anterior), as margens de juros ou spreads, especialmente em
mercados de empréstimos por atacado, tém-se tornado muito estreitas, ou seja, a compensacao
de risco-retorno advinda de empréstimos vem piorando, (Saunders e Cornett, 2008); (v)
concomitantemente com a recente crise financeira mundial, crises bancérias e de seguradoras
em mercados de paises desenvolvidos tem mostrado que quanto mais fracos e incertos forem
os valores das garantias reais, mais arriscada se torna a avaliacdo da capacidade financeira de
uma empresa; (vi) com os avangos das tecnologias computacionais, tais como os sistemas de
computadores relacionados a tecnologia da informagdo junto com a evolugcdo 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
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Chin, 2004); (vii) o crescimento da exposi¢do do crédito, ou risco de contrapartida, devido a
fenomenal expansao de mercados de derivativos, estendeu a necessidade de analises mais
acuradas sobre previsdo de insolvéncia utilizando registros contabeis e extra contabeis de
empréstimos. (Saunders, 2000); (viii) outro grande incentivo para institui¢des financeiras
desenvolverem novos modelos de previsdo de insolvéncia ¢ a imposi¢do pos-1992 de
exigéncias de reservas de capital para empréstimos, pelo BIS' e por bancos centrais (Cornett,
2007); (ix) na linha de extensdo das pesquisas académicas dos impactos dos mercados
imperfeitos e informagoes assimétricas, trabalhos de previsao de insolvéncia t€ém aumentado;
(x) a implementagdo, em varios paises, das normas internacionais de contabilidade e finangas
como o [FRS.

Apesar das inumeras pesquisas na area, ha ainda questdes pouco exploradas
(Balcaen e Ooghe, 2006; Ravi et al., 2008; Tsai ¢ Wu, 2008; Nanni ¢ Lumini, 2009; Verikas
et al., 2010; Chaudhuri e Kajal De, 2010; Gestel ef al., 2010).

Uma dessas questdes ¢ o problema do desequilibrio de classes. Em mercados com
ambientes econdmicos normais, o numero de empresas insolventes ¢ bem menor do que o de
empresas solventes, gerando um problema de desequilibrio de classes. Diante disso, os
sistemas de aprendizado (classificadores) normalmente encontram dificuldades em induzir o
conceito relacionado a classe minoritaria (Japkowicz e Stephen, 2002). Nessas condigdes,
modelos de classificagdo (de insolvéncia) que sdo otimizados em relagao a sua precisao tém
tendéncia de criar modelos triviais, que quase sempre predizem bem a classe majoritaria,
gerando uma supremacia na classificacio das empresas solventes sobre as insolventes,
distorcendo o objetivo principal desta modelagem que € o de melhor caracterizar as empresas
insolventes.

Este estudo tem por objetivo propor uma estratégia de balanceamento da base de
dados originada de demonstrativos contdbeis, em conjunto com a utilizagdo de comités de
classificadores (agregacdo de previsdes de multiplos classificadores), que melhore a
capacidade de caracterizar as empresas que podem vir a se tornar insolventes.

O pressuposto comum assumido na predicdo de insolvéncia ¢ de que os principais
indicadores macro-econdmicos (inflagdo, os juros, impostos, etc.), juntamente com as
caracteristicas da empresa (concorréncia, gestdo, capacidade produtiva, produto, etc) estdo
devidamente refletidos nos demonstrativos contabeis, entdo a futura situacdo financeira da
empresa pode ser prevista usando dados provenientes desses demonstrativos utilizando
técnicas de modelagem avancadas (Gestel ef al., 2010).

O artigo estd organizado da seguinte forma: a se¢do 2 apresenta a revisao bibliografica
que dara suporte ao desenvolvimento da pesquisa; na se¢do 3 descrevem-se os procedimentos
metodoldgicos realizados. Na secdo 4, apresentam-se os resultados obtidos e, na se¢do 5 sdo
feitas as conclusdes da pesquisa e sugeridos futuros estudos.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A previsao de insolvéncia tornou-se um assunto mais pesquisado e difundido a partir
na década de 60 através do modelo Escore-Z de Altman (1968). O mesmo Altman et al.,
(1977) desenvolve um novo modelo de classificagdo de insolvéncia chamado Zeta, uma
atualizacdo e aprimoramento do modelo Escore-Z original. Martin (1977) elaborou um
modelo de previsdo em que utilizou regressao logistica. Ohlson (1980) empregou modelo
logit para previsao de faléncia de firmas. West (1985) utilizou analise fatorial para compor as
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variaveis. Jones e Hensher (2004) apresentaram um modelo de previsdo de faléncia baseado
em logit misto. Canbas et al., (2005) propuseram a integracdo do sistema de alarmes (IEWS)
combinando analise discriminante, regressdo logistica, probit e andlise de componentes
principais.

Odom e Sharda (1990) compararam a habilidade de predicdo de redes neurais
artificiais (ANNs) e andlise de discriminante (LDA) no risco de faléncia. Roy e Cosset (1990)
também compararam ANNs com regressdo logistica para avaliar risco de insolvéncia em
paises usando dados econdmicos e politicos. Varias pesquisas em previsao de insolvéncia
incluindo Lacherr ef al., (1995), Sharda e Wilson (1996), Tam e Kiang (1992) e Wilson e
Sharda (1994) Zhang et al., (1999) relataram que ANNs produzem significativas melhoras na
acuracia dos modelos de predicdo comparados com aqueles elaborados com técnicas
estatisticas.

Lee e Cheng (2005) fizeram um estudo com o propoésito de avaliar um previsor de
crédito modelando com redes neurais artificiais e multivariate adaptive regression splines
(MARS). Chen e Du (2009) utilizaram redes neurais e técnicas de minera¢do de dados para
elaborar modelos de previsdo de insolvéncia. Youn, Hyewon et al, (2009) desenvolveram
modelos de previsdo de insolvéncia de empresas baseados em redes neurais artificiais e
regressao logistica com varidveis financeiras.

Sinh ef al., (2005) investigaram a eficacia da aplicacdo de SVM (Mdaquina de Vetor
Suporte) para o problema de previsdao de faléncias, eles mostraram que o classificador SVM
supera BPN (Backpropagation) para problemas de previsdo de faléncias de empresas. Min e
Lee (2005) aplicaram SVM para o problema de previsdo de faléncia. Min, Lee e Han (2006)
propuseram métodos para melhorar o desempenho da SVM em dois aspectos: a selecdo de
atributos e otimizacdo de parametros. Chen e Shih (2006) propuseram um modelo de
classificagdo automatica para as classificagdes de crédito através da aplicagdo de SVM. Para
Hua et al., (2007) SVM foi aplicado no problema de previsao de faléncias, e provou ser
superior aos métodos concorrentes, como a rede neural, as multiplas abordagens discriminante
linear e regressdo logistica. Ding, et al., (2008) desenvolveram um modelo de previsdo de
insolvéncia em SVM para um exemplo de empresas chinesas de alta tecnologia. Kim e Sohn
(2009) com SVM elaboraram um modelo para prever insolvéncia em pequenas e médias
empresas no setor de tecnologia.

Dimitras, et al., (1999) usa regras de inducdo para fornecer um conjunto de regras
capazes de prever insucesso empresarial. Tay e Shen (2002) demonstraram que os modelos
com regras de inducdo sdo aplicdveis a problemas praticos relacionados com a previsao
econdmica e financeira. Park ¢ Han (2002) através do CBR (classificador baseado em
instancias) desenvolveram um modelo de previsdo de insolvéncia. Chen ef al., (2009) em seu
artigo procuram oferecer uma alternativa para a modelagem de previsao de faléncia utilizando
neuro fuzzy, uma abordagem hibrida que combina a funcionalidade de légica fuzzy e da
capacidade de aprendizagem das redes neurais. Nwogugu (2006) apresenta varios modelos
dinamicos de faléncia. Premachandra et al.,, (2009) propuseram analise envoltoria de dados
(DEA) como ferramenta para avaliar a faléncia da empresa. Tseng e Li (2005) propuseram um
modelo logit quadratico com base em uma abordagem de programacdo quadratica para
processar varidveis de resposta binaria.

Alguns autores além de classificarem também desenvolveram pesquisas especificas
para selegao de atributos ¢ metodologias para os classificadores e/ou na base de dados visando
obter melhores resultados nas classificacdes, esses estudos sdo citados a seguir.

Atiya (2001) desenvolveu um estudo sobre previsao de insolvéncia no qual é aplicado
de redes neurais no modelo com bancos de dados desbalanceados. West et al., (2005)
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investigaram trés estratégias de comité de classificadores em aplicagdes de decisdes
financeiras incluindo previsdo de insolvéncia, visando obter modelos com maiores acuracia:
validagdo cruzada (cross validation), bagging e boosting. 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).
Huang et al., 2007 investigaram trés estratégias para constru¢do de modelos de hibridos
baseado no SVM para credit scoring e compararam suas performances com redes neurais
(ANNSs), algoritmo genético (GA) e arvore de decisdo. Tsai ¢ Wu (2008) estudaram a
desempenho de um classificador simples de redes neurais com os (diversificado) multiplos
classificadores baseados em redes neurais. Yu L. et al., (2008) utilizam ANNs para avaliar o
risco de crédito com a aplicagdo de comités de classificadores. Ravi V. et al, (2008)
elaboram e testam comité de classificadores para previsdo de insolvéncia. Nanni ¢ Lumini,
2009 desenvolveram uma metodologia de mineracdo de dados para a previsdo de insolvéncia
de empresas.

No Brasil uma das principais dificuldades ainda ¢ a escassez de pesquisas
desenvolvidas com o propo6sito de encontrar pardmetros para previsao de insolvéncia, além da
escassez de dados adequados e confidveis para a realizagdo deste estudo. Essa situagdo
comega a ser mudada, mas ainda se estd 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), Kanitz (1978), Matias (1978) trabalharam em modelos de previsao
de insolvéncia utilizando analise discriminante. A metodologia dos trabalhos seguintes de
Altman, Baidya e Dias (1979), Pereira (1982, apud. Silva, 2006, p.266) utilizaram também a
ferramenta estatistica de analise discriminante. Braganca e Braganca (1984) combinaram
métodos estatisticos (analise discriminante) com dados obtidos no DOAR (Demonstrativo de
Origens e Aplicagdoes de Recursos) das empresas, principal contribuicdo do estudo. Kasznar
(1986) aplicou andlise discriminante para desenvolver um modelo linear. Carmo (1987)
utilizou modelos de fungdes lineares obtidas a partir de modelos fatoriais ¢ de analise de
componentes principais. Santos et al, (1996) construiram um modelo fundamentado em
analise discriminante capaz de obter indicagdes sobre a saude financeira de empresas
industriais. Sanvicente ¢ Minardi (1998) desenvolveram um trabalho utilizando analise
discriminante. Horta (2001) elaborou modelos de previsao de insolvéncia para empresas
utilizando as técnicas estatisticas de analise discriminante e regressdo logistica na etapa de
selegdo de atributos. Morozini et al., (2006) utiliza analise dos componentes principais para
evidenciar os principais indices entre os selecionados para o estudo. Silva Brito ef al., (2009)
utilizaram a técnica estatistica de regressdo logistica para examinar se eventos de default de
companhias abertas no Brasil sdo previstos por um sistema de classificacdo de risco de crédito
baseado em indices contabeis.

3 METODOLOGIA DA PESQUISA

Este estudo tem como objetivo propor uma estratégia de balanceamento da base de
dados originada de demonstrativos contdbeis, em conjunto com a utilizagdo de comités de
classificadores, que melhore a capacidade de caracterizar as empresas que podem vir a se
tornar insolventes.

Quanto a metodologia utilizada para alcancar o objetivo da pesquisa, pode-se
classifica-la sob dois enfoques, segundo Vergara (2005): quanto aos fins e quanto aos meios.
Quanto aos fins, o presente estudo classifica-se como metodologica e aplicada. Quanto aos
meios, a presente pesquisa enquadra-se como experimental e bibliogréfica.



3.1 Técnicas de tratamento de bancos desbalanceados

Uma maneira de solucionar o problema de classes desbalanceadas numa base de dados
¢ balancear artificialmente a distribuicdo das classes no conjunto de exemplos. Duas
abordagens principais sdo utilizadas, sao elas:

a) Remocao de exemplos da classe majoritéria - under-sampling;
b) Inclusao de exemplos da classe minoritaria - over-sampling.

Alguns trabalhos recentes tém tentado superar as limitagdes existentes tanto nos
métodos de under-sampling, quanto aos métodos de over-sampling. Por exemplo, Chawla et
al., (2002) combinam métodos de under e over-sampling, nesse trabalho (SMOTE: Synthetic
Minority Over-sampling Technique) o método de over-sampling ndo replica os exemplos da
classe minoritaria, mas cria novos exemplos dessa classe por meio da interpolacao de diversos
exemplos da classe minoritaria que se encontram proximos. Dessa forma, ¢ possivel evitar o
problema do superajustamento.

O algoritmo SMOTE, que ¢ uma técnica bem citada na literatura especifica, servira
como comparativo com a metodologia aqui proposto.

3.2 Uma estratégia para solucionar o problema do desequilibrio de classes para a
predicao de empresas insolventes — SEID

Descreve-se, nesta se¢do, um método — SEID - construido especificamente para a
predicdo de insolvéncia em uma base de dados desbalanceada composta por variaveis
originadas em demonstrativos contdbeis de empresas brasileiras.

Um dos principais modelos para trato de base de dados desbalanceadas baseia-se em
procedimentos randomicos de diminui¢do dos dados da classe majoritaria (under-sampling),
incremento dos dados da classe minoritaria por meio da replicagdo randomica com reposicao
(over- sampling), e na combinacdo das duas estratégias. Neste caso, ndo se tem a geragao de
novas instancias, simplesmente o balanceamento ¢ feito com a manipulag¢do da base de dados
origina. O SMOTE tem como estratégia a inser¢do de novas instdncias geradas
artificialmente na classe minoritaria. A maior dificuldade ¢ 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 obtenc¢do de bases balanceadas. O modelo desenvolvido busca diminuir este
componente estocastico visando: 1) a utilizacao dos dados da classe minoritaria de forma mais
intensa ou redundante, pois, busca-se um maior nivel de acerto nesta classe; ii) a
decomposicao da classe majoritaria de forma a torna-la de dimensdo mais proéxima a classe
minoritaria.

E importante ressaltar que a obediéncia a estes dois objetivos traz como caracteristica
adicional a diminuicao da aleatoriedade na obten¢do do balanceamento. 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 instancias minoritarias tem-se a facilidade de utilizagao de
todas suas instdncias em cada base do comité. No caso das instancias majoritarias, onde se
pretende particionar ou decompor seus elementos, podem-se colocar parcelas de suas
instdncias em bases diferentes para gerar os 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 dimensdo do banco, pois
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uma estratégia de comité lida bem com bancos menos completos por ndo basear a decisdo em
somente um dos classificadores gerados. Além disto, os parametros para determinar tamanhos
minimos da base dos classificadores do comité servem para evitar a utilizacdo de bases de
dimensao consideradas inadequadas.

A seguir, apresenta-se a estratégia proposta para predi¢do de insolvéncia de empresas:

Considera-se  inicialmente a composicdo do conjunto de treinamento
Str = Str,, VY Stry, ou seja, formado pela unido de instancias da classe minoritaria (Stry,) e da
clase majoritaria (Stry,) com #( Stry) > #( Str,,), onde #(*) € a cardinalidade do conjunto. Os
conjuntos de treinamento gerados para a obtencdo dos classificadores base serdo balanceados
com n;. instancias 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;. :

Ni. = max (#( Str,,), #( Stry)/ nep) (3.1)

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 proximo o algoritmo se torna do algoritmo de bagging. A seguir, apresenta-se o pseudo-
codigo do SEID.

Pseudo-codigo: comité de classificadores para base de dados desbalanceadas (SEID)
inicio
Defina o numero de classificadores base n.y,
Defina o numero de instdncias para cada classe n;,
% construgdo dos ngy, classificadores base
para i=I, ng,
% classe minoritaria
Str; < Str,,
% completar, quando necessario, aplicando um processo de bootstrap na classe
minoritaria
paraj = #(Str,) + 1,n;
Str;«— Str; U j-ésima instdncia obtida aplicando bootstrap na amostra Str,,
fim
%classe majoritaria
paraj =1, #(Stry) /ngp
Str; «— Str; W j-ésima instancia obtida de Stry sem reposi¢do
fim
Y%completar, quando necessario, aplicando um processo de bootstrap na classe
majoritaria
paraj =#(Stry) /ng + 1, ng,
Str;«— Str; U j-ésima instdancia obtida aplicando bootstrap na amostra Stry
fim
fim
Treine os ngy, classificadores base
%classificagdo de novas instancias
Aplique técnica de votagdo majoritaria para classificar os dados de teste

fim.
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Figura 3.1 - Fluxograma referente aos
procedimentos para se chegar aos
resultados apds os balanceamentos da
base de dados original.

3.3 Validacao do algoritmo proposto

A validagdo do algoritmo proposto sera realizada em duas etapas visando atender
dois objetivos, (i) testar a metodologia proposta nesta pesquisa em base de dados diferente
daquelas aqui estudadas; (ii) comparar os resultados gerados pelo SEID com outras pesquisas
realizadas nesse tema.

O cumprimento da primeira etapa foi feito testando os algoritmos SEID em trés bases
de dados originadas do Repositorio UCI para Aprendizado de Maquina®. Tais bases de dados
sdo utilizadas para testes de estudos sobre modelagem de previsdo de insolvéncia (Japanese
Credit Screening, Australian Credit Approval, German Credit Data).

3.3.1 Validag@o do SEID nas bases do UCI Repositorio para Aprendizado de Maquina

Nesta subsecao sdo apresentados os resultados da validagao do SEID através de trés
bases do UCI, o procedimento ¢ o mesmo apresentado na Figura 3.1.

Arvore de decisdo foi o classificador utilizado (devido aos resultados apresentados na
Tabela 3). A Tabela 1 apresenta os resultados dos testes do SEID e do algoritmo SMOTE,
neste algoritmo o k (vizinhos mais proximos) usado foi igual a 5. Os softwares utilizados
foram o WEKA 3.5.6 (Witten e Frank, 2005) e o Matlab 7.1. As métricas de avaliacdo sdo
apresentadas na subse¢do 3.5.

? http://archive.ics.uci.edu/ml/



Tabela 1 — Resultados dos testes do algoritmo SEID com as bases de dados sobre insolvéncia do UCI.

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

atributos F |AUC| F |AUC| F [AUC
Japanese Credit Screening 15 INS 383 0,38210,5721 0,726 | 0,88 | 0,772 | 0,905
SOL 307 0,77 10,5721 0,896 0,88 | 0,902 | 0,905
Australian Credit Approval 14 INS 383 0 10474 0,74 | 0,884 0,786 | 0,926
SOL 307 0,96 {0,474 10,966 | 0,884 [ 0,984 | 0,926
German Credit Data 20 INS 300 0,5471 0,73 10,881 | 0,94 | 0,811 {0,933
SOL 700 0,813] 0,73 10,931 | 0,94 0,927 0,933

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 2 apresenta as comparagdes dos alguns estudos publicados sobre o tema na
literatura especifica utilizando como parametros acuracia (classificacdo correta nas duas
classes), Erro Tipo I (classifica instancia ndo falidas no grupo das falidas) e Erro Tipo II
(classifica instancia falidas no grupo das ndo falidas). As comparagdes foram feitas através
dos melhores resultados encontrados pelos autores. Os estudos utilizados para comparagao
sao de Tsai e Wu (2008), Tsai (2009) e Nanni e Lumini (2009).

Tabela 2 — Comparagao dos resultados do algoritmo SEID com as bases de dados do UCI com outros estudos

publicados.
SEID Tsaie Wu| Tsai |Nannie Lumini
Japanese Credit Screening % % % %
Acuracia 88,064 87,94 85,88 86,38
Erro Tipo I 13,02 14,42 90,05 18,8
Erro Tipo I1 9,92 10,05 22 40 94
Australian Credit Approval % % % %
Acuracia 90,67 97,32 81,93 85,89
Erro Tipo I 14,23 12,16 21,89 17,4
Erro Tipo I1 12,02 11,55 13,89 11,8
German Credit Data % % % %
Acuracia 83,52 78,97 74,28 73,93
Erro Tipo I 28 4427 55,39 60
Erro Tipo 11 7,54 8,46 9,63 18,2

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na tabela 2, os resultados mostram a eficiacia do algoritmo SEID. A comparacao
mostra que SEID obteve melhores resultados na acuracia, nos Erros Tipo I e II, e que em
todos esses pardmetros ha um ganho do SEID sobre os outros estudos. No Erro Tipo II o
SEID 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 os resultados
ficaram um pouco inferiores, (9,92 X 9,4).

3.4 Base de dados de empresas brasileiras

Foram obtidos 22 indicadores contdbeis anuais das empresas classificados de acordo
com grupos de indices contabeis-financeiros: liquidez, endividamento e rentabilidade. Estas
empresas foram classificadas como concordataria ou falida na BOVESPA durante o 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 saudavel (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 respeitar, localizagdo geografica e idade.
O estabelecimento de uma quantidade superior de empresas adimplente para cada
inadimplente, por outro lado, baseia-se na hipotese de que quanto maior a quantidade de

8



dados existentes, menor a probabilidade de erro, objetivando, também ficar mais préximo da
realidade econdmica. Essa base totalizou 175 empresas, com 147 classificadas como solventes
e 28 classificadas como insolventes durante o periodo em estudo. A reduzida dimensao da
amostra se deve principalmente a ndo obrigatoriedade de um grande nimero de empresas de
publicar seus demonstrativos contabeis.

Foram criadas 1.610 instancias sendo 1.470 referentes a empresas solventes ¢ 140
empresas insolventes. 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 comecam a apresentar
caracteristicas ou indicios de insolvéncia num periodo de cinco anos antes ao ano que ocorre
efetivamente a faléncia.

Os dados das empresas solventes sdo de dez anos, facilitando assim uma melhor
caracterizacdo dessas empresas. Pretendeu-se também: (i) uma adequagdo ao ano (2005) no
qual ocorreu a mudanga na lei de faléncia e (ii) utilizar demonstrativos contdbeis sem a
influéncia da inflacao.

3.5 Métricas de avaliacao

Das métricas alternativas existentes para lidar com o problema do desequilibrio de
classes citadas por Joshi, et al., 2001; Kéauck, 2004 e Gary, 2004 foram escolhidas: matriz de
confusdo (MC), area sob a curva ROC (AUC) e medida F (F). Ja para a avaliacdo do
classificador serdo utilizadas validacdo cruzada com 10 sub-amostras e resubstituicao (Braga-
Neto, et al., 2004).

4 RESULTADOS

Nos sub-itens seguintes serdo apresentados os resultados dos classificadores aqui
aplicados na base de dados de empresas brasileiras para determinar o melhor classificador
para essa base de dados. A seguir ¢ aplicado o SEID na base dados estudada e comparado os
resultados encontrados com aqueles da base original € com a aplicagdo do SMOTE.

4.1 Aplicacao de classificadores na base de dados

As técnicas empregadas para a classificagdo 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 determinacao de insolvéncia de empresas.

Foram feitos ajustes paramétricos iniciais para cada classificador utilizado, visando
obter uma parametrizacdo adequada para esta base. Para que haja um melhor entendimento do
desempenho de cada classificador apresentam-se os resultados de cada classificador da matriz
de confusao, medida F e valor do AUC.

Tabela 3 - Resultados dos classificadores no treinamento da base de dados original

RL SVM MLP AD

Classe MC F AUC MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I 75 65 | 0,607 | 0907 | 85 55 [ 0,756 0,804 89 51 | 0,804 0,757 80 60 | 0,661 0,935
S 32 1438 0,932 | 0907 | 0 1470( 0982 0,804 4 1466] 0,982 0,757 22 1448] 0972 0,935

Fonte: Elaborada pelo autor.

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 classificagdo. Isto pode ser visto tanto nas
matrizes de confusdo como nas medidas F. Estes resultados contrariam o objetivo principal
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desta classificagdo que ¢ a de descobrir melhores conhecimentos na classe de empresas
insolventes.

4.2 Aplicacao das estratégias SEID e comparacio dos resultados encontrados

Nesta secdo, a estratégia SEID desenvolvida para a predicdo de insolvéncias em
empresas sera aplicada na base de dados. Na pratica, a aplicacdo completa do SEID ¢ obtida
com o uso da votagdo majoritaria (LI HUI e JIE SUN, 2009) em relacdo aos resultados dos
modelos das sub-bases obtidas na definicao da instancia que esta 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 validagdo cruzada
em 10 subamostras, tanto para as sub-bases do SEID quanto para o SMOTE. Agora, com a
utilizagdo do SEID completo a validagdo sera feita pelo método da resubstituicao tanto para o
SEID como para o SMOTE.

Nos resultados apresentados na Tabela 5.5 as bases de dados que obtiveram os
melhores resultados na predi¢do foram os modelos sujeitos ao balanceamento, ou seja, o
SEID, com vantagem para o modelo que utiliza a selecdo de caracteristicas. Destaca-se,
principalmente nos modelos balanceados um ganho de eficdcia na classificacdo na classe das
insolventes (I), atendendo o interesse preponderante desta técnica.

J4 na Tabela 4 sdo comparados os resultados encontrados na base original, sem
tratamento e aplicando duas técnicas de balanceamento, SEID ¢ o SMOTE.

Tabela 4 — Comparagéo da base original, o SEID e o SMOTE.

BASE ORIGINAL SEID SMOTE
Classe MC F AUC MC F AUC MC F AUC
I 80 60 0,661 0,935 125 15 0,964 [ 0,971 122 18 0,911 0,993
S 22 1448 0,972 | 0,935 3 1467 0,978 | 0,971 2 1468 0,991 0,993

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pela Tabela 4 pode ser evidenciada a capacidade do SEID em melhor caracterizar
aquelas amostra das empresas insolventes, apresenta maior F do que o modelo gerado pelo
SMOTE, mostrando assim um resultado mais eficaz para caracterizar as empresas insolventes,
mesmo que o valor do AUC e o F das solventes do SMOTE tenham sido superiores aos do
SEID.

5 CONCLUSOES E FUTUROS ESTUDOS

Esta pesquisa apresentou e testou uma estratégia para solucionar um dos problemas
existentes na modelagem de previsdo de insolvéncia de empresas pouco estudado, o
desequilibrio entre as classes de empresas classificadas como solventes e as empresas
classificadas como insolventes. Em ambientes econdmicos normais a classe de empresas
classificadas como solventes ¢ bem maior do que a classe de empresas classificadas como
insolventes. Na grande maioria das pesquisas existentes a amostra estudada ¢ composta com o
numero igual de empresas solventes e insolventes. Tal paridade entre as classes de empresas
pouco representa a realidade do ambiente econdmico dessas empresas distorcendo, assim a
amostra a ser estudada e priorizando a classificagdo das empresas solventes. Nesta pesquisa
buscou-se, através da estratégia apresentada, adequar a base de dados com o ambiente
econdmico dessas empresas.
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Foi elaborada uma base de dados original com indices calculados a partir de
demonstrativos contdbeis de empresas classificadas como solventes e insolventes pelo
BOVESPA observando seus setores econdmicos no periodo de 1996 e 2006. Nessa base de
dados original foi aplicada a estratégia aqui apresentada — SEID — que gera trés sub-bases
priorizando os indices daquelas empresas classificadas como insolventes € ndo descartando os
indices das empresas solventes no conjunto das sub-bases.

Para cada sub-base se obteve um modelo de classificagdo que posteriormente foi
testado na base de dados original gerando, assim trés resultados referentes a essas
classificagdes. Na etapa seguinte foi realizada a votacdo majoritaria dos resultados
encontrados das trés classificagdes com a base original, obtendo assim o resultado final das
classificagoes.

Foram feitas validagdes utilizando dados publicos de base de dados com fins de se
testar novas técnicas de modelagem e muito utilizada na literatura especifica. Tais bases se
referem a testes com fins de modelagem de previsdo de insolvéncia e neste estudo foram
utilizadas trés: japonese credit, australian credit e german credit, conforme demonstrado na
Tabela 1. Na outra validagao s@o comparados os resultados obtidos pela estratégia SEID com
outros estudos contemporaneos publicados na literatura especifica. Para finalizar a etapa de
validacdo sdo gerados resultados utilizando o SEID e outra estratégia bem referenciada na
literatura especifica — 0 SMOTE em uma base de dados obtida na BOVESPA.

Nas validagdes realizadas os resultados obtidos revelam que a estratégia apresentada —
o SEID — ¢ bem competitiva com o SMOTE, tendo capacidade de classificar aquelas
empresas pertencente a classe das insolventes e com resultados ainda melhores na base de
dados onde o desequilibrio entre as classes ¢ mais acentuado (german credit), apresentado na
Tabela 1, representando melhor o ambiente economico dessas empresas.

Na comparagdo feita dos resultados encontrados aplicando o SEID com outras
estratégias publicadas na literatura especifica os resultados sdo bem animadores, na Tabela 2,
pode ser evidenciado a capacidade do SEID em relagcdo a outros trabalhos contemporaneos.
Na grande maioria dos resultados obtidos o SEID foi mais eficiente do que as outras
estratégias, ha ganhos na capacidade de classificar aquelas empresas pertencente a classe das
insolventes.

Quando da aplicagdo da estratégia SEID e do SMOTE na base de dados de empresas
brasileiras os resultados sdo ainda mais convincentes na diferenca da capacidade de classificar
as empresas insolventes. O SEID obteve melhor capacidade de classificar aquelas empresas
pertencente a classe das insolventes do que o SMOTE, mostrado na Tabela 4. Nesta Tabela ¢
evidenciada a importancia do tratamento da base dados para equacionar o problema do
desequilibrio das classes e melhorar a capacidade do modelo de previsao na classificagao das
empresas pertencentes a classe das insolventes.

Este estudo ilustra a importincia do desenvolvimento de estratégias para equacionar o
problema existente na modelagem de previsdo de insolvéncia de empresas que é o
desequilibrio de classes, além disso, o estudo apresenta uma estratégia no qual tem plenas
condi¢des de competir com outra estratégia (SMOTE), elaborada e citada na literatura
especifica que ataca o problema do desequilibrio entre as classes. Cabe ressaltar que o SEID
minora o efeito estocastico do modelo em relagdo ao SMOTE. Diante disso pode ser visto
como uma contribui¢do as pesquisas sobre previsao de insolvéncia de empresas tema pouco
explorado na literatura no Brasil.
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Uma possivel extensdo ao presente estudo seria a inclusdo de novas técnicas de
comités de classificagdes, a inclusdo de variaveis qualitativas na base de dados, o que
possivelmente melhoraria a capacidade preditiva do modelo.
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