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Resumo

O tema previséo de insolvéncia vem cada vez madosebjeto de novos estudos e pesquisas
ela permite que seja possivel prever uma situagaodeira dificil com certa antecedéncia, de
forma que haja tempo habil para serem adotadasiasedue reverta essa situagdo impedindo
a geracao de grandes custos sociais e financEsts estudo tem adquirido mais importancia
também devido as mudancgas ocorridas nos ambieateggbcios, 0 aumento das bases de
dados e o desenvolvimento de novas tecnologiasstemss computacionais. No Brasil os
estudos neste tema ainda sofrem o efeito por sengac bases de dados de dimensao
reduzidas devido a qualidade dos dados disponiveigmente essa situacdo vem se
alterando. Utilizando dados originados de demotistisa contabeis de empresas brasileiras
listada na BOVESPA, é apresentada uma metodolagiat miningque ataca o problema
do desequilibrio de classes, problema existente nesia porque em ambientes econdmicos
normais o numero de empresas classificadas comerges sdo bem maiores do que aquelas

Artigo publicado anteriormente nos Anais do XI Casgo USP de Controladoria e Contabilidade em 2011.
Artigo submetido em 03 de agosto de 2011 e aceit@@ de setembro de 2011 pelo Editor Marcelo Ahdao

Silva Macedo, apddouble blind review
21



Sociedade, Contabilidade e Gestéo, Rio de Janei6n. 2, jul/dez 2011.

classificadas como insolventes. Tal metodologia vigelhor caracterizar aquelas empresas
gue apresentam maiores potencias de virem a sartorsolventes. De acordo com 0s
resultados obtidos a metodologia obteve sucessenpodser considerado bem competitivo
com outras metodologias apresentadas na literegyecifica.

Palavras-chave Previsdo de insolvéncia. Variaveis contab&sta mining Comité de
classificadores. Balanceamento de base de dados.

Abstract

The theme of failure prediction is increasingly dming the subject of new studies and
research because it allows for the prediction diffecult financial situation and also allows
for timely measures to reverse this situation bgvpnting the generation of large social and
financial costs. This study also has gained morpomance due to changes in business
environments, the increase of databases and dewmetdpof new technologies in computing
systems. In Brazil, the studies in this area alessiffering the effect of finding databases of
size due to reduced quality of data available ufoately this situation is changing. Using data
coming from the financial statements of Brazilimmpanies listed on BOVESPA, we present
a data mining methodology that addresses the problethe imbalance of classes, problem
exists on this issue because in normal economicramients the number of companies
classified as solvents are much larger than théesssiied as insolvent. This methodology
aims to better characterize those companies theg higher potential that they will become
insolvent. According to the results of the methodyl was successful and could be
considered competitive with other methods preseintéie literature.

Keywords: Bankruptcy prediction; financial variables; dataning; ensemble; balancing
database.

1. Introducéo

A importancia do desenvolvimento de estudos na deeprevisdo de insolvéncia é
muito importante. Ela permite que seja possivelgr@&ima situacao financeira dificil com
certa antecedéncia, de forma que haja tempo hafal gerem adotadas medidas que reverta
essa situacdo impedindo a geracéo de grandes sosias e financeiros.

Nos anos recentes, uma revolucdo tem acontecideelagéo a maneira pela qual a
previsdo de insolvéncia € medida e gerida (Saureteas, 2004). Algumas justificativas
podem ser encontradas para este subito impulsomerdo de interesse sobre o assunto: (i)
em varios paises a maioria das estatisticas decfalmostrou um significativo aumento de
sua ocorréncia em comparacao a recessao ant&&amders e Cornett, 2008); (ii) como os
mercados de capitais vém se expandindo e tornamaik anessiveis a um maior niamero de
empresas, a desintermediacdo estd ocorrendo ragtign(ii) quase que paradoxalmente,
apesar de um declinio na qualidade média dos etimposs (devido ao motivo anterior,
desintermediagcdo), as margens de juros, especi@nean mercados de empréstimos por
atacado, vem piorando, (Saunders e Cornett, 2@¥3)concomitante com a recente crise
financeira mundial, crises bancarias e de seguaadde mercados de paises desenvolvidos
tem mostrado que quanto mais fracos e incertosnfa® valores das garantias reais, mais
arriscada se torna a avaliacdo da capacidade &marde uma empresa; (v) com 0S avangos
das tecnologias computacionais, tais como os s&sede computadores relacionados a
tecnologia da informacé&o junto com a evolucéo dpatibilidade e desenvolvimento de base
de dados, ha um aumento de oportunidades de téstacas cada vez mais sofisticadas de
modelagem a previsdo de insolvéncia (Chye e Cl@42 (vi) o crescimento da exposicéo
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do crédito, ou risco de contrapartida, devido aomeenal expansdo de mercados de
derivativos, estendeu a necessidade de analisssati#tiadas sobre previsdo de insolvéncia
utilizando registros contabeis e extra contabeigsrdpréstimos (Saunders, 2000); (vii) outro

grande incentivo para instituicdes financeiras deslwerem novos modelos de previséo de
insolvéncia € a imposicdo p6s-1992 de exigénciaeskervas de capital para empréstimos,
pelo BIS (Banco para Compensacgdes Internaciongy dancos centrais (Cornett, 2007);

(viii) a implementacdo, em varios paises, das nsringernacionais de contabilidade e

finangas como o IFRS.

A importancia de se obter um modelo de previsda czz mais eficiente vem
incrementando estudos neste tema. Motivos naarfght@ra se buscar este objetivo, mas ha
questdes ainda pouco exploradas nesta area (Badaeghe, 2006; Raet al, 2008; Tsai e
Wu, 2008; Nanni e Lumini, 2009; Verikas al, 2010; Chaudhuri e Kajal De, 2010; Gestel
al., 2010).

Uma dessas questdes € o problema do desequilibrdadses. Em mercados com
ambientes econbmicos normais, o0 hiumero de empresagentes € bem menor do que o de
empresas solventes. Diante disso, 0s sistemasrdedagado (classificadores) normalmente
encontram dificuldades em induzir o conceito relaado a classe minoritaria (Japkowicz e
Stephen, 2002). Nessas condi¢cfes, modelos defidas&o que séo otimizados em relacdo a
precisdo tém tendéncia de criar modelos triviaie quase sempre predizem bem a classe
majoritaria, gerando uma supremacia na classificaddis empresas solventes sobre as
insolventes, distorcendo o objetivo principal destadelagem que é o de melhor caracterizar
as empresas insolventes.

Neste estudo serd proposto uma metodologia de deslarento da base de dados
originada de demonstrativos contdbeis, em conjutdm a utilizacdo de comités de
classificadores, que melhore a capacidade de eawat as empresas que podem vir a se
tornar insolventes.

O pressuposto comum assumido na predicdo de imav@& de que 0s principais
indicadores macro-econémicos (inflacdo, os jurespastos, etc.), juntamente com as
caracteristicas da empresa (concorréncia, gessfaciclade produtiva, produto, etc) estdo
devidamente refletidos nos demonstrativos contalesitio a futura situacdo financeira da
empresa pode ser prevista usando dados provenidetses demonstrativos utilizando
técnicas de modelagem avancadas (Gesgtl, 2010).

O artigo esté organizado da seguinte forma: a segfmesenta a reviséo bibliografica
que Dra suporte ao desenvolvimento da pesquissegio 3 descrevem-se 0s procedimentos
metodoldgicos realizados. Na secao 4, apresentays-sesultados obtidos e, na sec¢do 5 sédo
feitas as conclusdes da pesquisa e sugeridos $utstodos.

2. Revisédo Bibliografica

A previsao de insolvéncia tornou-se um assunto pesgsjuisado e difundido a partir
na década de 60 através do modelo Escore-Z de AI{@268). O mesmo Altmasat al.,
(1977) desenvolve um novo modelo de classificagddndolvéncia chamado Zeta, uma
atualizacdo e aprimoramento do modelo Escore-ZinaligMartin (1977) elaborou um
modelo de previsdo em que utilizou regressao logisOhlson (1980) empregou modelo
logit. West (1985) utilizou analise fatorial para compervariaveis. Haslerat al., (1992)
determinaram as implicacOes das estratégias estermaternas da empresa adotados e que
refletem nos demonstrativos contabeis. Jones ehderi8004) apresentaram um modelo de
previsao de faléncia baseado legit misto. Canbast al, (2005) propuseram a integracéo do
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sistema de alarmes (IEWS) combinando analise aeirdisante (LDA), regressao logistica,
probit e anélise de componentes principais.

Odom e Sharda (1990) compararam a habilidade ddicge de redes neurais
artificiais (ANNs) e analise discriminante (LDA) miszco de faléncia. Roy e Cosset (1990)
também compararam ANNs com regressao logistica gembar risco de insolvéncia em
paises usando dados econdmicos e politicos. Vpesguisas em previsao de insolvéncia
incluindo Lacherret al, (1995), Sharda e Wilson (1996), Tam e Kiang 2099 Wilson e
Sharda (1994), Zhargg.al, (1999) relataram que ANNs produzem significaivaelhoras na
acuracia dos modelos de predicdo comparados coreleagelaborados com técnicas
estatisticas.

Lee e Cheng (2005) fizeram um estudo com o prap@kgt avaliar um previsor de
crédito modelando com redes neurais artificiaiswdtivariate adaptive regression splines
(MARS). Chen e Du (2009) utilizaram redes neuraiéamicas de mineracdo de dados para
elaborar modelos de previsao de insolvéncia. Yélygwon et al., (2009) desenvolveram
modelos de previsdo de insolvéncia de empresasad@seem redes neurais artificiais e
regressao logistica com variaveis financeiras.

Sinh et al., (2005) investigaram a eficacia da aplicacdo de SWMquina de Vetor
Suporte) para o problema de previsao de falénelas,mostraram que o classificador SVM
supera BPNEackpropagatioh para problemas de previsédo de faléncias de eagrbin e
Lee (2005) aplicaram SVM para o problema de previfaléncia. Min, Lee e Han (2006)
propuseram meétodos para melhorar o desempenho BMaeBY dois aspectos: a selecéo de
atributos e otimizacdo de parametros. Chen e SPUO6) propuseram um modelo de
classificacdo automatica para as classificacOagétbto através da aplicacdo de SVM. Para
Hua et al., (2007) SVM foi aplicado no problema de previsdofaéncias, e provou ser
superior aos metodos concorrentes, como a redalnasmultiplas abordagens discriminante
linear e regresséao logistica. Diegal., (2008) desenvolveram um modelo de previsdo de
insolvéncia em SVM para um exemplo de empresagshmde alta tecnologia. Kim e Sohn
(2009) com SVM elaboraram um modelo para preveolwdscia em pequenas e médias
empresas no setor de tecnologia.

Dimitras, et al., (1999) usa regras de inducéo para fornecer um ctinle regras
capazes de prever insucesso empresarial. Tay e (30@8) demonstraram que os modelos
com regras de inducdo sédo aplicaveis a problem@&scqs relacionados com a previsdo
econbmica e financeira. Park e Han (2002) atraw@sCBR (classificador baseado em
instancias) desenvolveram um modelo de previsdonsidvéncia. Chewet al, (2009) em seu
artigo procuram oferecer uma alternativa para aetaggém de previsao de faléncia utilizando
neuro fuzzy uma abordagem hibrida que combina a funcionatidadel l0gicafuzzye da
capacidade de aprendizagem das redes neurais. §w@gQ06) apresenta varios modelos
dindmicos de faléncia. Premachandtaal., (2009) propuseram analise envoltdria de dados
(DEA) como ferramenta para avaliar a faléncia daresa. Tseng e Li (2005) propuseram um
modelo logit quadratico com base em uma abordagem de prograntpgibatica para
processar variaveis de resposta binaria.

Alguns autores além de classificarem também dedesraon pesquisas especificas
para selecao de atributos e metodologias parassifitadores e/ou na base de dados visando
obter melhores resultados nas classificacdes, estgos sdo citados a seguir.

Atiya (2001) desenvolveu um estudo sobre previgdmsblvéncia no qual é aplicado
de redes neurais no modelo com bancos de dadoslalestados. Westt al, (2005)
investigaram trés estratégias de comité de cleadidres em aplicacbes de decisbes
financeiras incluindo previsdo de insolvéncia, nda obter modelos com maiores acuracia:
validacdo cruzadacfoss validatio, bagging e boosting Hung et al, (2007) aplicaram
probabilidade hibrida baseada em comité de cleadifres para previsdo de insolvéncia
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utilizando votacdo majoritariam@jority voting e votacdo ponderadave€ighted voting
Huanget al, 2007 investigaram trés estratégias para coré&irale modelos de hibridos
baseado no SVM pareredit scoringe compararam suas performances com redes neurais
(ANNSs), algoritmo genético (GA) e arvore de decisdsai e Wu (2008) estudaram a
desempenho de um classificador simples de redesiserom os (diversificado) multiplos
classificadores baseados em redes neurais. ¥udl., (2008) utilizam ANNs para avaliar o
risco de crédito com a aplicacdo de comités deifleesdores. Ravi Vet al.,(2008) elaboram

e testam comité de classificadores para previsaanstdvéncia. Nanni e Lumini, 2009
desenvolveram uma metodologia de mineracdo de daatasa previsao de insolvéncia de
empresas.

No Brasil uma das principais dificuldades ainda éescassez de pesquisas
desenvolvidas com o propésito de encontrar par@setrra previsao de insolvéncia, além da
escassez de dados adequados e confidveis pardizacda deste estudo. Essa situacéo
comeca a ser mudada, mas ainda se esta bem lopgeelefazer esse tipo de trabalho com a
facilidade de obtencédo de dados como ocorre conephises. A seguir serdo apresentados
alguns trabalhos que acabaram conquistando destacgstudo sobre o tema no Brasil.

Elizabetsky (1976), Kanitz (1978), Matias (197&ptilharam em modelos de previsado
de insolvéncia utilizando andlise discriminantem&todologia dos trabalhos seguintes de
Altman, Baidya e Dias (1979), Pereira (1982, ajgitka, 2006, p.266) utilizaram também a
ferramenta estatistica de analise discriminanteg&ica e Braganca (1984) combinaram
meétodos estatisticos (analise discriminante) codoslabtidos no DOAR (Demonstrativo de
Origens e Aplicacbes de Recursos) das empresasjgai contribuicdo do estudo. Kasznar
(1986) aplicou analise discriminante para desemvolym modelo linear. Carmo (1987)
utilizou modelos de fungdes lineares obtidas airpde modelos fatoriais e de analise de
componentes principais. Santes al., (1996) construiram um modelo fundamentado em
andlise discriminante capaz de obter indicagfesesab saude financeira de empresas
industriais. Sanvicente e Minardi (1998) desenwaiire um trabalho utilizando analise
discriminante. Horta (2001) elaborou modelos devipé® de insolvéncia para empresas
utilizando as técnicas estatisticas de analiseigis@mnte e regressao logistica na etapa de
selecédo de atributos. Moroziet al., (2006) utiliza analise dos componentes principai® p
evidenciar os principais indices entre os seledosgara o estudo. Silva Brigd al., (2009)
utilizaram a técnica estatistica de regressaotlogipara examinar se eventos de default de
companhias abertas no Brasil séo previstos poristenta de classificacdo de risco de crédito
baseado em indices contabeis.

3. Metodologia da Pesquisa

Este estudo tem como objetivo propor uma estratdgidalanceamento da base de
dados originada de demonstrativos contabeis, efjumoncom a utilizagdo de comités de
classificadores, que melhore a capacidade de eawat as empresas que podem vir a se
tornar insolventes.

Quanto a metodologia utilizada para alcancar o tiebjeda pesquisa, pode-se
classifica-la sob dois enfoques, segundo Vergdl@5R2 quanto aos fins e quanto aos meios.
Quanto aos fins, 0 presente estudo classifica-s® aqoetodoldgica e aplicada. Quanto aos
meios, a presente pesquisa enquadra-se como erpéalra bibliografica.
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3.1 Técnicas de tratamento de bancos desbalanceados

Uma maneira de solucionar o problema de classémldeseadas numa base de dados
€ balancear artificialmente a distribuicdo das sdasno conjunto de exemplos. Duas
abordagens principais sao utilizadas nesta teselaé:

a) Remocao de exemplos da classe majoritamalemsampling

b) Inclusdo de exemplos da classe minoritaoeer-sampling

Alguns trabalhos recentes tém tentado superarnaisa¢ibes existentes tanto nos
métodos dainder-samplingquanto aos meétodos deer-sampling Por exemplo, Chawlat
al., (SMOTE) (2002) combinam métodos wiedere over-samplingNesse trabalho, o método
de over-samplingndo replica os exemplos da classe minoritaria, enasnovos exemplos
dessa classe por meio da interpolacdo de diversampdos da classe minoritaria que se
encontram proximos. Dessa forma, é possivel evifapblema do superajustamento.

O algoritmo SMOTE, que € uma técnica bem citadéteeatura especifica, servira
como comparativo com a metodologia aqui proposto.

3.2 Uma estratégia para solucionar o problema do dequilibrio de classes para a
predicdo de empresas insolventes - SEID

Descreve-se, nesta se¢do, um método construidoifesgraente para a predi¢cdo de
insolvéncia em uma base de dados desbalanceadaostampor variaveis originadas em
demonstrativos contdbeis de empresas brasileiras.

Um dos principais modelos para trato de base desddesbalanceadas baseia-se em
procedimentos randémicos de diminui¢cdo dos dadodadae majoritariauqder-samplingy
incremento dos dados da classe minoritaria por uhieplicacdo randémica com reposicéo
(over- samplinyj e na combinacédo das duas estratégias. Nesternéasse tem a geracdo de
novas instancias, simplesmente o balanceamenitoé&fen a manipulacado da base de dados
original.

O SMOTE tem como estratégia a insercdo de novagnigias geradas
artificialmente na classe minoritaria. A maior difidade é a falta de garantia que se tem das
instancias sintéticas pertencerem realmente aecéagse foram associadas.

Deve-se destacar que estas estratégias baseiam-same processo totalmente
estocastico para a obtencéo de bases balanceanaxsieélb desenvolvido busca diminuir este
componente estocastico visando: i) a utilizacdoddm®s da classe minoritaria de forma mais
intensa ou redundante, pois, busca-se um maiorl mige acerto nesta classe; ii) a
decomposicdo da classe majoritaria de forma a dardé@& dimensdo mais proxima a classe
minoritaria.

E importante ressaltar que a obediéncia a esteb{stivos traz como caracteristica
adicional a diminuigdo da aleatoriedade na obtedgélbalanceamento. Dai, denomina-se tal
modelo deSemi-Deterministic Ensemble Strategy for Imbalamzaiz (SEID).

A forma definida para se levar em conta estes algjstivos conjuntamente foi por
meio de um comité de classificadores. Um procedinda comité apresenta, naturalmente,
uma facilidade de implementacdo dos objetivos pada classe descrito acima. No caso da
necessidade de redundancia das instancias mimsité&m-se a facilidade de utilizacdo de
todas suas instancias em cada base do comité. §dodes instancias majoritarias, onde se
pretende particionar ou decompor seus elementodenpse colocar parcelas de suas
instancias em bases diferentes para gerar os fdadsres que formam o comité. Desta
forma, a particdo néo prejudica nem a represeitdatie dos dados da classe majoritaria, que
devem compor pelo menos uma base de dados do ¢comitea dimensdo do banco, pois
uma estratégia de comité lida bem com bancos nwpletos por ndo basear a decisdo em
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somente um dos classificadores gerados. Além distparametros para determinar tamanhos
minimos da base dos classificadores do comité isepaga evitar a utilizacdo de bases de
dimenséo consideradas inadequadas.
A seguir, apresenta-se 0 método para predicdosdé/éncia em empresas:
Considera-se inicialmente a composicdo do conjuntie treinamento
Str = Str, V Sty , ou seja, formadpela unido de instancias da classe minoritaria,(8tda
clase majoritariagtny) com #(Stny) > #( Stry), onde #(*) é a cardinalidade do conjunto. Os
conjuntos de treinamento gerados para a obtenciclassificadores base serdo balanceados
commn;:: instancias de cada classe. Para que se obtenimumtos de treinamentos de acordo
com o modelo proposto, adota-se para o valor migienimstancia por clasge-

nyic = max( #( Str,), #(Sthy)/ Mex ) (3.1)

Comn.» sendo o numero de classificadores base usadasmiteade classificadores
e 0 operador max (*) assume o maior valor entravadiados. Quanto maior o valor de
mais proximo o algoritmo se torna do algoritmaodgging A seguir, apresenta-se o pseudo-
cédigo do SEID.

Pseudo-cédigocomité de classificadores para base de dados tmsteadagSEID)
inicio
Defina o nimero de classificadores buse
Defina o nimero de instancias para cada classe
% construcao doe-» classificadores base
para i=1,m:
% classe minoritaria
Str « Sty
% completar, quando necessario, aplicandoprocesso de bootstrap na classe
minoritaria
para j=#( Str,) +1 ni
Str— Str Y j-ésima instancia obtida aplicando bootstrap na atre Sty,
fim
%classe majoritaria
para j =L #( Stryd / nes
St St Y j-ésima instancia obtida de $tsem reposicao
fim
%completar, quando necessario, aplicandoprocesso de bootstrap na classe
majoritaria
paraj=#( Stry) /ns +1 n:
Str— Str V j-ésima instancia obtida aplicando bootstrap na atre Stk,
fim
fim
Treine o9t classificadores base
%classificagdo de novas instancias
Aplique técnica de votacdo majoritaria para ddi€ar os dados de teste
fim.
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Figura 3.1 - Fluxograma referente aos procedimepdna se chegar aos resultados apés os balanceament
da base de dados original.

3.3 Validacédo do algoritmo proposto

A validacdo do algoritmo proposto sera realizadaderas etapas visando atender
dois objetivos, (i) testar a metodologia propostata pesquisa em base de dados diferente
daquelas aqui estudadas; (ii) comparar os resdltigeimdos pelo SEID com outras pesquisas
realizadas nesse tema.

O cumprimento da primeira etapa foi feito testaogl@lgoritmos SEID em trés bases
de dados originadas do Repositéorio UCI para Apmdti de Maquina
(http://archive.ics.uci.edu/ml/). Tais bases deodagfio utilizadas para testes de estudos sobre
modelagem de previsdo de insolvénclap@nese Credit Screening, Australian Credit
Approval,German Credit Data

Também sdo apresentados os resultados da validac8&ID através de trés bases
do UCI, o procedimento é o mesmo apresentado nardig.1. O classificador AD foi o
utilizado, a Tabela 1 apresenta os resultadosesdtsstdo SEID e do algoritmo SMOTE, neste
algoritmo ok (vizinhos mais proximgsisado foi igual a 5.

Ossoftwareautilizados foram o0 WEKA 3.5.6 (Witten e Frank, 20@ o Matlab 7.1.

Tabela 1- Resultados dos testes do algoritmo SEID com seshde dados sobre insolvéncia do UCI.
Bases de dadosdo UGl N°de Classe Insta/@se origingl SEID SMOTE
atributo$ F| AU F| AUQ F | AUC
Japanese Credit Screening 1% INS 388 0}382 0,572 D,78D|NZ772 0,905
SOL 307 [ 0,770 0,572 0,896 0,880 0,902 0,905
14 INS 383 | 0,0p0 0,474 0,p688a| 0,784 0,926
SOL 307 | 0,960 0,474 0,966 0,884 0,984 0,926
German Credit Data 20 IN$ 300 0,347 0,Y30 04881 0}940 08983
SOL 700 | 0,818 0,730 0,931 0,940 0,927 0,933
Fonte: Elaborada pelos autores.

Australian Credit Approvp

A Tabela 2 apresenta as comparacgdes dos algurdoegiublicados sobre o tema na
literatura especifica utilizando como parametrosréda, Erro Tipo | e Erro Tipo Il. As
comparacdes foram feitas através dos melhorestadesl encontrados pelos autores. Os
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estudos utilizados para comparacao sédo de TsaB),206ai e Wu (2008) e Nanni e Lumini
(2009).

Tabela 2 — Comparacéo dos resultados do algorifehd Som as bases de dados do UCI com outros estudos

publicados.
SEID |TsaieW{ Tsai| Nannie Lumini
Japanese Credit Screening % % % %
Acuracia 88,64 87,94 85,88 86,38
Erro Tipo | 13,02 14,42 90,0p 18,8
Erro Tipo I 9,92 10,05 22,40 9,4
Australian Credit Approval % % % %
Acuracia 90,67 97,32 81,93 85,89
Erro Tipo | 14,23 12,16 21,8p 17,4
Erro Tipo Il 12,02 11,55| 13,8D 11,8
German Credit Data % % % %
Acuracia 83,52 78,97 74,28 73,93
Erro Tipo | 28 44,27 55,3} 60
Erro Tipo Il 7,54 8,46 9,6 18,2

Fonte: Elaborada pelos autores.

Na tabela 2, os resultados mostram a eficacia doriasho SEID. A comparacao
mostra que SEID obteve melhores resultados na @aurmdos Erros Tipo | e Il, e que em
todos esses parametros ha um ganho do SEID soboetas estudos. No Erro Tipo I
(classifica instancia falidas no grupo das naod#és) o SEID obteve melhores resultados
sobre os outros testes em dois das trés basesdds. ddomente na basapanese Credit
Screeningdo estudo de Nanni e Lumini os resultados ficasampouco inferiores, (9,92 X
9,4).

3.4. Base de dados de empresas brasileiras e mé&sae avaliacao

Foram obtidos 22 indicadores contabeis anuais agsesas classificados de acordo
com grupos de indices contabeis-financeiros: liegiicendividamento e rentabilidade. Estas
empresas foram classificadas como concordatarfalimia na BOVESPA durante o periodo
de 1996 a 2006. Para cada empresa classificada awotvente, foi selecionada uma
quantidade superior de empresas de capital abesto controle privado nacional,
financeiramente saudaveis (no sentido de que n@wliGitacdo de concordata por parte da
empresa no periodo considerado), com tamanho dwo, ag@mpre que possivel compativel, e
pertencente ao mesmo setor de atividade, buscasgeitar, localizacdo geogréfica e idade.
O estabelecimento de uma quantidade superior deesagpadiplente para cada inadimplente,
por outro lado, baseia-se na hipotese de que quaaior a quantidade de dados existentes,
menor a probabilidade de erro, objetivando, tamb@ar mais proximo da realidade
econdmica. Essa base totalizou 175 empresas, c@ncladsificadas como solventes e 28
classificadas como insolventes durante o periodestodo. A reduzida dimensao da amostra
se deve principalmente a ndo obrigatoriedade dgnamde nimero de empresas de publicar
seus demonstrativos contabeis.

Foram criadas 1.610 instancias sendo 1.470 reéemtempresas solventes e 140
empresas insolventes. A base foi composta por dafle®ntes aos demonstrativos contabeis
dos cinco anos anteriores ao ano em que a empmiedaciarada insolvente. De acordo com
Altman et al, (1994) e Hung e Chen, (2009) as empresas in#elye&eomecam a apresentar
caracteristicas ou indicios de insolvéncia numogleride cinco anos antes ao ano que ocorre
efetivamente a faléncia.
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Os dados das empresas solventes sdo de dez acibgntdo assim uma melhor
caracterizagdo dessas empresas. Pretendeu-se tafijpgéma adequacdo ao ano (2005) no
qual ocorreu a mudanca na lei de faléncia e (il)zat demonstrativos contabeis sem a
influéncia da inflagéo.

3.5 Métricas de avaliagédo

Das métricas alternativas existentes para lidar ooproblema do desequilibrio de
classes citadas por Jos#i,al.,2001; Kauck, 2004 e Gary, 2004 foram escolhidasrimde
confusdo (MC), area sob a curva ROC (AUC) e medid¢F). Ja para a avaliacdo do
classificador ser&o utilizadas validag&o cruzaaa £0 sub-amostras e resubstituigcéo.

4. Resultados

Nos sub-itens seguintes serdo apresentados odadesuldos classificadores aqui
aplicados na base de dados de empresas brasparasdeterminar o melhor classificador
para essa base de dados. A seguir é aplicado o 18EHase dados estudada e comparado 0s
resultados encontrados com aqueles da base orggoweth a aplicacdo do SMOTE.

4.1 Aplicacéo de classificadores na base de dados

As técnicas empregadas para a classificacdo dasesaspsdo: Regressao Logistica
(RL), Maquina de Vetor Suporte (SVMYultilayerperceptron(MLP), e Arvore de Decis&o
(AD). Estes classificadores foram escolhidos pogrseconsiderados eficientes bem como por
serem largamente utilizados na determinacéo dévérsna de empresas.

Foram feitos ajustes paramétricos iniciais paraaaddssificador utilizado, visando
obter uma parametrizacdo adequada para esta laaaequ® haja um melhor entendimento do
desempenho de cada classificador apresentam-sswtados de cada classificador da matriz
de confusdo, medida F e valor de AUC.

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

RL SVM MLP AD
Classg MC F AUC| MC F AUC MC F AUC MC F AUC
| 75 65| 0,607) 0,85 80 60 0,661 0,91 85 %5 0,756 0,9 89 51 0804 350,9
S 32 143% 0,932 0,83 5 1465 0,912 0,91 4 1466 0,p87 0,9 4 [146820,9 0,935

Fonte: Elaborada pelos autores.

Dos classificadores testados AD e SVM foram os qbgveram os melhores
resultados nos testes. O AD teve um desempenharehor do que o SVM. Em todos os
classificadores, as empresas solventes obtiveramne®erros de classificacado. Isto pode ser
visto tanto nas matrizes de confusdo como nas @medid Estes resultados contrariam o
objetivo principal desta classificacdo que é a elscdbrir melhores conhecimentos na classe
de empresas insolventes.

4.2 Aplicagéo da estratégia SEID e comparacdo dossultados encontrados

Nesta secdo a estratégia SEID desenvolvida papeedicdo de insolvéncias em
empresas sera aplicada na base de dados. Na paatiphcacdo completa do SEID é obtida
com o uso da votacdo majoritaria (LI HUI e JIE SI2809) em relacdo aos resultados dos
modelos das sub-bases obtidas na definicdo dadst§ue esta sendo avaliada. Desta forma,
as sub-bases passam a representar um comité dseficdderes conforme descrito
anteriormente.
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Deve-se ressaltar que para a geracéo dos cladsifesautiliza-se a validacao cruzada
em 10 partes, tanto para as sub-bases do SEIDoquamnd o SMOTE. Agora, com a
utilizacdo do SEID completo a validacdo sera fpébb método da substituicdo tanto para o
SEID como para o SMOTE.

Nos resultados apresentados na Tabela 4 as badadaeque obtiveram os melhores
resultados na predicao foram os modelos sujeitolsatamceamento, ou seja, o SEID, com
vantagem para o modelo que utiliza a selecao decteaisticas. Destaca-se, principalmente
nos modelos balanceados um gadkceficacia na classificacdo na classe das indels€R),
atendendo o interesse preponderante desta técnica.

Ja na Tabela 4 sdo comparados os resultados eadmsiaplicando duas técnicas de
balanceamento, SEID e o SMOTE.

Tabela 4 - Resultados das Técnicas SEID e SMOTE
BASE ORIGINAL SEID SMOTE
Classg MC F AUCQ MC F AUC MC F AUC
I 89 510,804 0,93% 125 19 0,964 0,971 122 {18 0,018 0,993

S 4 1466 0,982 093pb 3 1467 0,978 0,91 2 1468 0f{991 0,993
Fonte: Elaborado pelos autores.

Pela Tabela 4 pode ser evidenciado a capacidadeEtld em melhor caracterizar
agquelas amostra das empresas insolventes, apresaiia F do que o modelo SMOTE,
mostrando assim um resultado mais eficaz paratesizr as empresas insolventes, mesmo
gue o valor do AUC e o F das solventes do SMOTERaensido superiores aos do SEID.

5. Conclusoes

O tema previséo de insolvéncia de empresas vemveadaais despertando interesses
nas pesquisas da area académica muito em funcacodssntes mudancas ocorridas nos
ambientes dos negdécios e nas novas tecnologiasutaognais que cada vez mais vem
surgindo e sendo aperfeicoadas. Ja o ambiente mamdrasileiro apresenta peculiaridades
bem marcantes em relacdo a outros mercados e upodaeser citado é a dimenséo reduzida
das bases de dados a serem estudadas devido éngatoviedade da publicacdo, pela
totalidade das empresas, de seus demonstrativtEbeis

Este estudo apresenta uma estratégia em que atacksi permanentes problemas
encontrados em estudos de previsdo de insolvéaaikgsigualdade na proporgéo entre as
amostras das empresas solventes e a amostra dessasnmsolventes. Na comparacdo dos
resultados da estratégia apresentada com a téamgdamente utilizada pela literatura
especifica (SMOTE) e ha ganhos bem competitivos pastratégia apresentada, o erro Tipo
Il ficou inferior para esta estratégia. Mesmo nestds do algoritmo aqui apresentado com
bases de dados do UCI e com outros estudos ostadsslevidenciaram ganhos na
classificagdo nas classes minoritarias, sobretadaelas amostras em que as distor¢des entre
as amostras sdo mais acentuadas, resultados dpdesenas Tabelas 1, 2 e 4.

E necessério nos futuros estudos ajustes no algodtui proposto além de incluséo
de novas técnicas de comités de classificacdo,clusiio de variaveis de mercado e
qualitativas visando obter resultados mais efterpara a caracterizagdo das empresas
potencialmente insolventes.
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