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RESUMO: Em economias de mercado livre, a insolvéncia de empresas é um fendmeno
relativamente frequente, o que afeta inevitavelmente o grau de confianca dos investidores,
podendo mesmo criar constrangimentos as transagbes. Assim, é importante que aqueles
disponham de instrumentos capazes de antecipar as situa¢des de insolvéncia e reduzir o risco
financeiro das operag6es econdmicas. O objetivo deste artigo é desenvolver um modelo através da
metodologia Adaboost para, com um ano de antecedéncia, prever a insolvéncia de pequenas e
médias empresas. O modelo proposto, quando comparado com um modelo paramétrico
tradicional, sugere um bom resultado. Para o efeito, utilizou-se a base de dados dos indicadores
financeiros de 243 PMEs portuguesas do setor agroindustrial disponiveis no Sistema de Analise de
Balancos Ibéricos. Os indicadores extraidos — liquidez de curto prazo e capacidade de gerar
resultados adequados a dimensdo — foram os indicadores mais relevantes estatisticamente tanto
no modelo proposto, como no modelo de Regressao Logistica.

PALAVRAS-CHAVE: Insolvéncia, Bagging, Arvore de Decis3o, Treinamento Supervisionado, Matriz
de Confusao.

ABSTRACT: Insolvency is a natural phenomenon for firms that operate in open market economies.
The presence of potential insolvency makes difficult the economic transactions, which are based
on trust. It is of crucial importance for economic agents the use of models that may predict and
anticipate insolvency situations, reducing financial risks of economic operations. The aim of this
study is to develop a model based on the Adaboost methodology, in order to predict the insolvency
of Portuguese Small and Medium-sized Enterprises in the agro-industrial sector, with one year in
advance. The database consists on financial indicators of 243 companies, available at Iberian
Balance Analysis System. The propose model reveals a robust result when compared with
traditional parametric models. The results show that two indicators — “short-term liquidity” and
“capacity to generate results appropriate to the size” — were the most statistically relevant, both in
the Proposed Model and the Logistic Regression model.
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1. INTRODUGAO

O natural ambiente de incerteza decorrente da dindmica do mercado capitalista impulsiona o
estudo de modelos matematicos para o assunto previsao de insolvéncia das empresas, para
desenvolver instrumentos que auxilie atomada de decisdo empresarial. Nestes estudos, conforme
Breiman (2001) existem duas culturas no uso de modelos matematicos: A primeira, tradicional na
comunidade estatistica, denominada de data modeling culture assume de maneira geral o modelo
r(x) = BO + Bixi, o principal objetivo esta na interpretacdo dos parametros Bi's sujeita as hipdteses
de normalidade, linearidade e homocedasticidade. A segunda, depende da evolucdo dos
computadores, denominada de algorithmic modeling culture que domina a comunidade de
machine learning.

Iniciado nos anos 30 a previsdo de faléncia resumia-se a estudos comparativos de indicadores
financeiros isolados. Nos anos 60 com a publicacdo de Altmam (1968) os estudos ganharam
importante impulso ao relacionar os diversos indicadores financeiros com as técnicas estatisticas
multivariadas. Nos anos 80, os modelos de andlise discriminante dividiram espaco no estudo de
previsdo com os modelos logisticos, os quais apresentam seus resultados em forma de
probabilidade acumulada, num avancgo na qualidade interpretativa da previsdo, ao substituirem os
escores lineares dos modelos paramétricos. A evolucdo tecnolégica nos anos 90 imprimiu
alternativas no estudo de previsdo de faléncia ao incorporar algoritmos de machine learning
advindos da Inteligéncia Computacional, como por exemplo, Arvores de Decisdo, Teoria de Redes
Neurais, Teoria de Algoritmos Genéticos e da Teoria de Algoritmos Fuzzy.

Dentre as opg0es, Quinlan (1986) ja destacava a maior facilidade de compreensdo do algoritmo
Arvores de Decisdo por ser fortemente intuitivo, mas com problema de ter tendéncia de gerar
modelos “superajustados” ou (“overfitting”) problema mais tarde confirmado por Kothari (2001).
Isto acontece quando o modelo classifica bem o conjunto original de treinamento mas apresenta
risco de degradar o seu desempenho para novos dados, por essa razdo a técnica tree bagging de
Breiman (1996) associa o processo de bagging a Arvores de Decisdo para reduzir a instabilidade
deste modelo.

Uma outra proposta para reduzir a instabilidade da Arvores de Decisdo é a abordagem boosting de
Schapire (1990), cuja principal diferenca em relagdo ao processo bagging é a re-amostragem dos
conjuntos de dados que gera aprendizados complementares, isto €, enquanto a metodologia
bagging gera Arvores de Decisdo paralelas a metodologia boosting gera réplicas de forma
sequencial.

2. ENQUADRAMENTO TEORICO

Embora a utilizagdo dos algoritmos de aprendizado de mdquina nos trabalhos de finangas seja
relativamente nova, diversos trabalhos que aprofundam o estudo de andlise de risco de crédito ao
utilizar os algoritmos para antecipar problemas financeiros estdo sendo publicados (e.g., Auria &
Moro, 2009; Brown, 2012; Butaru et. al., 2016; Sealand, 2018). Nesta area, Dietterich (2000), Deng
(2016), Bagherpour (2017), Addo et. al., (2018) e Tokpavi (2018) comparam com bons resultados
com o modelo estatistico tradicional Regressao Logistica - procedimento seguido por este trabalho
para previsao de insolvéncia das PMEs portuguesas do setor agroindustrial.



As réplicas Arvores de Decisdo s3o algoritmos construidos por uma fung¢do conhecida como funcio-
impureza. A fungdo procura exaustivamente por meio de um processo recursivo sempre minimizar
margem de erro, ela é minima quando todos os dados pertencem a mesma classe e maxima quando
os dados sdo linearmente distribuidos através das classes.

Segundo (Sutton, 2005) as fungdes-impurezas — Fun¢do Entropia e Gini Index —sao citadas como as
mais utilizadas para uma darvore de classificacdao (Eq. 1 e 2):

Entropia(N) = Y7L, —pjlog,p; [1]
Gini(N) = X7om —pjPm=1-Xj21 B * [2]

Onde: N é o conjunto de exemplos; m é o conjunto de classes; p; é a propor¢do de N pertencer a
classe j, tendo entdo (Eq. 3):

N

p; =~ [3]

O procedimento de crescimento da arvore tenta encontrar o caminho étimo, pela selecdo de
atributos, uma das medidas conhecidas de selegdo de atributos é o Ganho de Informagao (Eq. 4).

AGanho(N,t) = Entropia(N) — Entropia(N;) — Entropia(N,) [4]

Onde: t é o atributo corrente; Entropia(N) é a impureza do né corrente; Entropia(N;) é a
impureza do no esquerdo; Entropia(N, ) é a impureza do né direito; AGanho(N, t) é o ganho do
atributo t sobre o conjunto N.

A metodologia utiliza para treinamento supervisionado dos exemplos constituidos de indicadores
financeiros para a construcao da arvore. Assume-se o pressuposto de acumulacdo de informacgdes
nas demonstracdes contabeis. Conforme Beaver (2006), o mesmo ird ocorrer com os indicadores
financeiros o que justifica o seu uso como preditores ou estimadores da probabilidade de
insolvéncia das empresas.

Prob (insolvéncia) = f(indicadores financeiros)

O conceito de insolvéncia aplicado para orientar o treinamento supervisionado esta acordo com o
n.2 2 do Artigo 32 do Cddigo da Insolvéncia e da Recuperagdo de Empresas, descrito por Figueiredo
(2018) “é considerado em situacdo de insolvéncia o devedor que se encontre impossibilitado de
cumprir as suas obrigacGes vencidas, sdo também considerados insolventes quando o seu passivo
seja manifestamente superior ao ativo, avaliados segundo as normas contabilisticas aplicaveis”.

Na metodologia bagging cada réplica de arvore funciona como um classificador treinado, o
conjunto de réplicas gera um comité de arvores, que através do voto prevé um novo dado. Na
metodologia boosting, os conjuntos de dados re-amostrados sdo construidos especificamente para
gerar aprendizados complementares e a importancia do voto é ponderado com base no
desempenho de cada modelo, em vez da atribuicao de mesmo peso para todos os votos.

A metodologia proposta se refere a um método especifico de treinamento de um classificador
aprimorado, que utiliza o algoritmo AdaBoost, “Adaptive Boosting” uma combina¢do das ideias
de bagging e boosting para melhorar o desempenho do algoritmo de aprendizado supervisionado
Arvore de Decisdo. No metodo réplicas de arvore funcionam como classificadores fracos que
convergem a um classificador forte.



Conforme Schapire (1990), no AdaBoost os classificadores fracos, assim denominados por serem
classificadores com desempenho um pouco melhor do que as suposi¢cOes aleatdrias sao
aprimorados sucessivamente através da atribui¢do de pesos (Eq. 5):

Fr(x) = X1 f () [5]

Cada f; € um classificador fraco que gera uma hipétese h,;) para cada amostra de conjunto de
treinamento formado por x exemplos. Em cada iteracdo t um classificador fraco é selecionado e
recebe um coeficiente ; para totalizar o resultado do erro €; (Eq.6).

€= € [Fooy (x)) +¢, hyiy | [6]

Fi_1(x;) € um classificador fraco aprimorado na interagdo anterior e ; h,;) € o classificador fraco
gue sera adicionado ao classificador final. Em cada iteracdo do processo de treinamento um peso
w; ¢ € atribuido a cada amostra do conjunto de treinamento, esses pesos sdo usados para informar
o treinamento do classificador fraco para priorizar as arvores com pesos altos.

No caso deste artigo de classificacdo bindria serd utilizado o algoritmo chamado de Adaboost.M1
para previsdo da classe 0 ou 1, que define o erro como: €,= Pr [ht(xi) # yi] e descarta o
classificador fraco de hipdtese h(,; com erro superior a 0,5.

Input: sequéncia de N exemplos ((xl,, Y1) (Xn, yn)) com classes y; ¢ y {1,2}; distribuigdo D
sobre os exemplos N; nimero de interagdes inteiras T

Inicializar o vetor peso: a)il = D(i)parai=1,...,N

Fazer para:t =1,2,...,N
1. Calcularoerrode h¢y: €,= Xi=; Pr[ht(xi) #yi]

2. Se€;>0,5 fazerT = t—1eabortar loop
€
3. Fazer o, = ¢
= a-e)
4. Calcular novos pesos para o0 vetor peso
Wit = of oc;—[ht(xi) #yi]

Output das hipoteses (Eq. 7):
ha = arqmax Yi-i(log 1/x)[ht(xi) = yi] [7]

A técnica de selecdo bindria que servird como referéncia estatistica tradicional para validar a
metodologia proposta utiliza indicadores contdbeis logisticamente distribuidos, na forma de
probabilidade acumulada entre os valores 0 e 1. Por apresentar a forma de probabilidade, fornece
melhor qualidade interpretativa para a previsdo, atributo significante na tomada de decisdes. A
distribuicdo logistica descrita por Zavgren (1985) é um tipo especial de funcgdo sendo identificada
mais precisamente como fun¢do de distribuicdo acumulada logistica (Eq. 8).

Pi= E(Y =1/ X|) = (eBO+B1X)/(1+eBO+B1X) -

Onde: B¢ + B1x; sdo coeficientes lineares sujeitos as hipotese estatisticas.

Um dos primeiros trabalhos relevantes de analise logistica é de Ohlson (1980) que utilizou oito
indicadores financeiros e foi capaz de identificar com um ano de antecedéncia a faléncia de
empresas com 89% de precisdo. Por seu turno, Shumway (2001) e Hensher et al. (2007) também



utilizaram indicadores financeiros e a técnica logistica para antecipar faléncia com bons resultados,
88% e 92%respetivamente.

3. METODOLOGIA

O objetivo é construir uma metodologia de Machine Learning para a previsdo de insolvéncia das
PMEs portuguesas do setor agronegécio através do algoritmo ensemble denominado Adaboost. A
validacdo do modelo proposto segue a metodologia de trabalhos correlacionados ao utilizar um
modelo estatistico tradicional como parametro de desempenho.

Os experimentos realizados neste trabalho podem ser divididos em dois grupos: ajustes e testes
com modelagem logistica e 0 modelo proposto, os experimentos sao realizados separadamente
tendo em comum somente as fases de definicdo dos dados.

A descricdo metodoldgica resumida na Figura 1 somente inclui a metodologia experimental
omitindo-se as etapas comuns a qualquer trabalho de pesquisa tais como, revisao bibliografica e
conclusdo. Dividida em cinco fases, a saber: (1) Descricdo dos dados (ou seja, dos indicadores), (2)
limpeza dos dados, (3) selecdo das variaveis, (4) ajuste (ou treinamento) e (5) testes.

Na etapa Descri¢do dos Dados, sdo descritos os indicadores que constituem potenciais variaveis de
entrada para os modelos de previsdo. Nas etapas Limpeza dos Dados, Selecao de Varidveis e Testes
sdo comentadas as estratégias aqui utilizadas. Os detalhes experimentais sdo comentados na etapa
Experimentos.

Comum aos dois tipos de abordagem

Comum aos dois tipos de abordagem

Regressdo Logistica Tree Bagging

Regressdo logistica Adaboost.M1

Curva ROC e Matriz Confusdao

Figura 1: Metodologia experimental
Fonte: Elaboracdo propria

A base de dados utilizada contém indicadores financeiros europeus contidos no banco de dados da
ferramenta de pesquisa SABI (Sistema de Andlise de Balancgos Ibéricos), a base inicial constou de
2.236 PMEs portuguesas do setor agroindustrial: agricultura, producdo animal, caca e atividades
dos servicos relacionados a silvicultura, exploracdo florestal, industrias alimentares, bebidas,
tabaco; couro e cortiga.

Foi adotado o conceito europeu de PME, publicado pelo Jornal Oficial da Unido Europeia de
20.5.2003, “A categoria das micro, pequenas e médias empresas (PME) é constituida por empresas



gue empregam menos de 250 pessoas e cujo volume de negdcios anual ndo excede 50 milhdes de
euros ou cujo balanco total anual ndo excede 43 milhGes de euros “.

A totalidade das PMEs organizadas em “cross-section” observou o intervalo temporal 2007-2017
das publicacGes anuais dos respetivos indicadores financeiros das empresas contidas no banco de
dados.

A partir da base inicial, foram adotados critérios para selecionar a amostra final, o primeiro critério
a extracdo da base apenas as PMEs com indicadores financeiros completos na série. As empresas
foram divididas em duas classes, empresas solventes e empresas insolventes, de acordo com os
seguintes critérios de selegdo:

e Empresainsolvente - Empresa com publicagdo um ano antes do Capital Préprio (CP) tornar-
se negativo, em uma série de pelo menos trés anos consecutivos negativos e, empresa com
publicacdo um ano antes de ter abandonado a base por default.

e Empresa solvente: ndo contemplar capital proprio negativo no periodo em analise, 2007-
2017.

Os critérios adotados para a escolha dos indicadores contemplam a integridade dos dados em
relacdo a implanta¢do do Sistema de Normalizagao Contabilistica em 1 de Janeiro de 2010, as
empresas solventes foram todas coletadas em 2017 e as empresas insolventes apds 2010 devido o
critério de trés balangos seguidos com capital prdprio negativo. Apds coletada a amostra, foram
selecionados 11 indicadores financeiros tradicionais, conforme Tabela 1.



Tabela 1: Indicadores utilizados

Literal

Féormula

Réacio de liquidez corrente

Ativo circulante / Passivo liquido

Racio de liquidez

(Ativo circulante - Estoques) / Passivo liquido

Racio de liquidez dos
acionistas

Capital préprio / Passivos fixos

Réacio de solvabilidade

(Capital préprio / Ativos totais)* 100

Alavancagem

((Passivos fixos + Dividas financeiras) / Capital préprio) * 100

Margem de lucro

(Lucro Antes dos Impostos / Resultado Operacional) * 100

Réacio de liquidez dos
accionistas

(Lucro Antes de Impostos / Capital préprio) * 100

Return on Capital
Employed

(Resultados antes de despesas fiscais + financeiras e despesas similares) /
(Capital Préprio + Passivos fixos)) * 100

Return on Total Assets

(Resultados antes do imposto / Total ativo) * 100

Capacidade de cobrir
juros

Exploracdo de Resultados / Despesas financeiras e despesas similares

Stock Turnover Resultado operacional / Stock

Fonte: Elaboragdo prépria

A limpeza dos dados é um tratamento realizado sobre os dados selecionados, de forma a assegurar
a qualidade (completude, veracidade e integridade) dos factos por eles representados. Sdo tarefas
comuns da limpeza de dados: preencher valores faltantes; identificar outliers e suavizar ruidos e
corrigir informagdes erréneas ou inconsistentes. Além de dados faltantes sao identificados outliers
gue, mostraram-se inconsistentes com a realidade. Desta forma, neste trabalho foram necessarios
ajustes nos dados referentes as duas primeiras tarefas.

A selecdo das varidveis preditoras serdo efetuadas separadamente, porém algumas consideragdes
comuns serdo efetuadas antes, como a verificacdo de existéncia de alta correlagcdo entre as
variaveis preditoras. Para selecionar as varidveis da modelagem Regressao Logistica é aplicado o
teste paramétrico Wald e verificada a hipdtese nula ao nivel de 5%. Para a modelagem Tree-
Bagging é verificada a importancia dos atributos medida pelo erro de classificacdo das observacoes
“out-of-bag”, o processo compreende na retirada sucessiva de variaveis preditoras para verificar a
variagdo do erro de classificacdo com a falta. Conforme Arlot et al. (2010), para encontrar o melhor
conjunto de preditores é testado o erro de validacdo cruzada 10-fold e seleciona-se o conjunto de
indicadores com o menor erro, no processo os exemplos sdo divididos em dez partes “folds”, nove
utilizadas para treinamento e uma para teste de maneira circular e sucessiva.

Os modelos sdo ajustados separadamente, na Regressao Logistica sdo verificados os valores dos
coeficientes gerados para a montagem da fungao logit preditora de insolvéncia empresarial. Na



metodologia bagging s3o geradas 200 Arvores de Decisdo e verificado e erro de classificacdo, é
esperado a reducdo do erro em funcdo dos nimeros de cdpias bootstrap. As 200 arvores formam
o comité de votos na qual cada cdpia bootstrap tem um voto para a previsdao de insolvéncia da
PME, com isto a metodologia enfrenta o problema de overfitting do modelo Arvore de Decisdo.

Apds a fase de ajustes, os modelos sdo testados e avaliados através de testes estatisticos. Os
modelos sdo avaliados pela quantidade de acertos e tipos de erros, ao tentar diferenciar as
empresas solventes de empresas insolventes pode acontecer dois tipos de erros: Erro do tipo |,
relacionado a um resultado de insolvéncia quando a empresa é solvente e erro do tipo Il que
representa a possibilidade de selecionar a empresa como solvente quando é insolvente. Para
verificar os acertos e os erros a metodologia Machine Learnig empresta um método da drea médica
utilizado para avaliar a qualidade dos exames de saude, que utiliza a tabela Matriz Confusao para
contabilizar os resultados e a ferramenta Curva ROC que possibilita avaliagdo dos exames para
diversos pontos de cortes.

A ferramenta Matriz de Confusao oferece o numero de classificagdes corretas e incorretas versus
as classificacoes preditas para cada classe em um conjunto de exemplos dicotémicos, informacdes
utilizadas para calcular as medidas de acuracia, sensibilidade e a especificidade, medidas efetivas
de desempenho que relacionam os riscos de cometer Erro do tipo | ou Erro do tipo Il. A sensibilidade
estd relacionada ao Erro do Tipo |, que é o risco de rejeitar HO. A especificidade esta relacionada ao
erro do Tipo Il, ndo rejeitar HO. Curva ROC representa a sensibilidade e a especificidade para todos
os possiveis valores de pontos de corte sob a curva, serd utilizada para avaliar globalmente as
metodologias utilizadas neste trabalho.

A Matriz de Confusdo, exemplificada na tabela 2, contabiliza os dados necessarios para os calculos
das métricas denominadas de acuracia, especificidade e sensibilidade. O resultado FP estd
relacionado ao Erro Tipo | e o FN estd relacionado ao Erro Tipo I, VP - Verdadeiro positivo; VN -
Verdadeiro negativo FP - Falso positivo; FN — Falso negativo.

Tabela 2: Modelo da Matriz Confuso

Insolvente VP FP
previsto

Solvente FN VN
previsto
Classes Insolvente Solvente

Fonte: Elaboracdo propria

Acuracia: Mede a probabilidade do resultado do teste estar classificado corretamente dado os
exemplos totais: (VP + VN)/T. Sensibilidade: Corresponde a probabilidade do teste classificar
corretamente uma empresa insolvente: VP/(VP + FN). Especificidade: Corresponde a
probabilidade do teste classificar corretamente uma empresa solvente VN/(FP + VN).

4. RESULTADOS

Na base de dados inicial de 2.236 PMEs portuguesas do setor agroindustrial foram identificadas
2.058 empresas solventes e 178 insolventes, uma amostra claramente desbalanceada. Drummond
et al. (2003) explica que acurdcia e a capacidade de generalizagdo dos modelos para problema de
selegdo sofrem influéncia do tamanho da amostra, do nimero de atributos e do balanceamento
dos dados, tal fato, implica restricdes na selegao.



Priorizado o problema do desbalanceamento dos dados, a solu¢do adotada foi equilibrar a amostra
para 356 empresas, que apds o processo de limpeza dos dados, outliers e dados faltantes ficou
reduzida a 243 empresas, 122 solventes e 121 insolventes.

Para adequar a complexidade dos modelos ao tamanho e a qualidade da amostra disponivel, o
processo de selecao dos atributos foi separado por metodologia, quando os atributos iniciais foram
reduzidos para os mais significativos e os mais importantes. Todos os experimentos foram
realizados utilizando-se a plataforma computacional Matlab® da Mathworks.

4.1 Selegdo das variaveis de entrada

Para efeitos de sintese e simplicidade, as variaveis, ou atributos, assumem numeros de entrada, a
Tabela 3 apresenta correspondéncia numérica dos atributos.

Tabela 3: Correspondéncia numérica dos atributos
Retorno sobre capital préprio

Retorno sobre capital investido
Retorno sobre o total do activo
Margem de lucro

Capacidade de cobrir juros
Stock Turnover

Réacio de liquidez corrente
Récio de liquidez

Racio de liquidez dos acionistas
Récio de solvabilidade
Alavancagem

OO |IN OB WIN| -

=
o

[y
[y

Fonte: Elaboragdo propria

Antes de ter sido aplicada as metodologias especificas para selecionar as varidveis de entrada, foi
verificado através da matriz de correlagdo descrita na tabela 4 as varidveis explicativas com alta
correlacdo. Para o limiar de 0,5, verifica-se que os atributos (1 e 2),(1e3),(1e4), (1e 11), sdo
fortemente correlacionados, ndo é recomendavel que estejam juntas na sele¢do de variaveis. Pelo
mesmo motivo , as variaveis (2 e 3), (2e4), (3 e4), (3 e10), (7 e 8) efinalmente (8 e 10).

Tabela 4 — Resultado da Matriz de Correlagao

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 1
2 0,622 1,000
3 0,720 0,692 1,000
4 0,610 0,524 0,781 1,000
5 0,215 0,182 0,225 0,127 1,000
6 0,079 0,100 0,239 0,104 0,048 1,000
7 0,133 0,117 0,182 0,146 0,028 -0,031 1,000
8 0,150 0,136 0,301 0,196 0,122 0,103 0,778 1,000
9 0,074 0,012 0,148 0,074 0,143 0,071 0,115 0,141 1,000
10 0,386 0,240 0,504 0,419 0,062 0,142 0,425 0,518 0,287 1,000
11 -0,562 -0,169 -0,340 0,343 -0,023 -0,082 -0,124 -0,155 -0,114 -0,471 1,000

Fonte: Adaptado da plataforma Matlab



Além de ter verificado o nivel de correlagcdo entre as varidveis de entrada, verificou-se também a
possibilidade relacdo espuria entre as varidveis de entrada e saida. No estudo, a varidvel de saida
utilizada para o processo de treinamento supervisionado é uma varidvel dicotdmica, com relagdo
direta da situacdo liquida do capital préprio das respetivas PMEs, assume o valor um (1) para
solvente e o valor zero (0) para insolvente.

Para evitar relag0es artificiais de causa e efeitos entre as varidveis de entrada e saida, as variaveis
de entrada 1,2,9,10 e 11 ndo foram utilizadas no processo de aprendizado supervisionado por
conterem o atributo capital préprio nas suas construgoes.

No teste Wald para a regressao logistica a estatistica p-valor é obtida por comparacdo entre a
estimativa de maxima verossimilhanca do parametro (B]\) e a estimativa de seu erro padrao, a
razdo resultante sob a hipétese Hy:; = 0 tem distribuicdo normal padrdo (Eq. 9).
B
W=" DPB, o
O p-valor é definido como P([ZJ > W]) , sendo que Z expressa a varidvel aleatéria da
distribuicdo normal padrao.

Utilizado o teste Wald, para selecionar do conjunto de 6 atributos os mais significantes, verifica-se
na tabela 3 que as varidveis 3 e 8, ao nivel de significancia de 5%, rejeitam a hipdtese nula (Retorno
sobre o total do ativo e Racio de liquidez). A tabela é descrita : Primeira coluna — varidveis
estimadoras; B]- — constantes correspondente a cada varidvel estimadora; DP[)”; — erro padrdo dos
coeficientes;Wald - para cada coeficiente para testar a hipdtese nula, que corresponde a
coeficiente zero contra a hipdtese alternativa diferente de zero; pValue — p-value para F-statistic
do teste de hipdtese que corresponde o coeficiente igual a zero ou ndo. Se o valor do for maior do
0,05 a variavel ndo é significativa ao nivel de significancia de 5% dado outras varidveis do modelo.

Tabela 5 — Estimacdo dos Coeficientes

Variaveis B; DPB, Wald pValue
estimadoras

Intercepto 0.6641 0.3828 1.7348 0.0827
3 -0.3693 0.0580 -6.3659 1.9417e-10
4 -0.0313 0.0438 -0.7151 0.4745
5 0.0013 0.0011 1.1633 0.2446
6 0.0022 0.0023 0.9437 0.3453
7 0.2214 0.3023 0.7323 0.4639
8 -1.2665 0.5527 -2.2902 0.0220

Fonte: Resultado adaptado da plataforma Matlab

Para se estimar a importancia dos atributos quando se utiliza a metodologia tree bagging para a
selecdo de varidveis é preciso inspecionar-se como o erro do conjunto varia com a acumulagdo das
arvores. A importancia dos estimadores pode ser observada através da permuta¢do randémica dos
dados out-of-bag pela retirada do estimador e verificado o incremento do erro devido a sua falta.
O maior incremento de erro significa maior importancia do estimador.
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Figura 2: Variagdo do erro out-of-bag com o numero de arvores geradas
Fonte : Resultado impresso da plataforma Matlab

Erro de classificagédo Out-of-Bag

Inicialmente, verifica-se como o erro das observa¢des varia com o aumento das arvores do
conjunto. E esperado que esse erro fique reduzido com o nimero de arvores. A Figura 2 apresenta
o grafico da variacdo deste erro com o nimero de arvores. Foram geradas 200 arvores e o grafico

mostra claramente o erro diminuindo, o que significa que o processo de tree bagging esta
adequado.

Para problemas de classificagdo como o deste trabalho é recomenddavel que o tamanho minimo

dos nds terminais seja um. Além disso, seleciona-se a raiz quadrada do niumero total de atributos
para cada divisdo de decisdo nos nds, aleatoriamente.

A Figura 3 demonstra a importancia dos atributos medida pelo erro de classificacdo das
observagdes out-of-bag. O aumento do erro de classificacdo, devido a permutacdo dos dados,
representa o qudo importante é o atributo .

Qut-ofBag Parmuted Predictor Importance Estmags
I

Importancia Fraeditores

Preditores

Figura 3: Importancia do atributo, medida como o erro de classificacdo out-of-bag
Fonte: Extraido da plataforma Matlab

Pela ordem sugerida pelo método tree bagging a importancia das seis varidveis mais importantes
é5,3,4,7,8e6.Contudo, o atributo 7 tem forte correlagdo com o atributo 8. Portanto, o atributo

7 foi excluido da lista. Selecionados os cincos atributos foi repetido o procedimento, o resultado
na Figura 4 confirmou a sele¢do anterior.
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Figura 4: Importancia dos atributos entre os 5 atributos selecionados
Fonte : Extraido da plataforma Matlab

A partir do conjunto de cinco varidveis foi selecionado outro conjunto de varidveis. A varidvel 6 foi
descartada por ter importancia muita distinta, o passo seguinte foi testar quatro combinagbes
possiveis com as varidveis restantes.

As combinagbes geraram modelos de trés varidveis ilustradas na Tabela 6 cuja representagdo
mostra o erro de validagdo cruzada 10-fold como critério de selegao de varidveis.



Tabela 6: Combinagdes de trés atributos testadas.

Combinacgdo de atributos Erro de validagdo cruzada
{3,4,5} 0.1975
{3,4,8} 0.2016
{3,5,8} 0.1893
{8,5,4} 0.1934

Fonte: Resultados extraidos da plataforma Matlab

Diante dos resultados obtidos, as variaveis selecionadas sdo as 3, 5, 8 (Retorno sobre o total do
ativo, Racio de liquidez , Capacidade de cobrir juros) por apresentar o menor erro de validagao.

4.2 Ajustes e Avaliagao dos resultados

Como resultado do juste do modelo Regressdo logistica a equagéo preditora pode ser descrita - a probabilidade
de insolvéncia de uma PME com um ano antecedente :

PY=1)= [10]

1/(1 —e-9@)
Onde
g(x) = Bo + Brxy + -+ Bjx; ;

Resultado do ajuste da Regressao Logistica:

g(x) = By + 0,664 — 0,3693. Retorno sobre o total do activo — 0,2665. Racio de liquidez

Na metodologia Adaboost a base do sistema proposto é uma Arvore de Decisdo, cuja aprendizagem
supervisionada utilizou como entrada o conjunto de trés indicadores mais importantes, x3 =
Retorno sobre o total do ativo, x8 = Récio de liquidez e x5 = Capacidade de cobrir juros, como saida
para o processo de treinamento foi adotado os valores de saida 0 e 1, que representam as classes
de insolvéncia e solvéncia.

Os resultados foram avaliados através das métricas de acurdcia, sensibilidade e especificidade
calculadas com base nos dados apresentadas nas Matrizes de Confusdo e da métrica AUC da curva
ROC. Todos os dados foram extraidos dos modelos ajustados na plataforma Matlab. As tabelas 7 e
8 apresentam os resultados dos ajustes das metodologias Regressao Logistica e Adaboost.

Tabela 7: Resultados do ajuste da metodologia Regressao Linear

Matriz Confusao Meétricas para avaliacao
Insolvente 104 20 Acurdcia - 104+89/243=79,42%
Solvente 30 89 Sensibilidade -  104/(104+30)=77,61%

0 1 Especificidade  89/(89 +20) =81,65%
Classe Predita

Fonte: Elaborac¢do prépria



Tabela 8: Resultados do ajuste da metodologia Adaboost

Matriz Confusao Métricas para avalicao
Insolvente 90 29 Acurdcia - 105+90/243=80,25%
Solvente 19 105 Sensibilidade - 90/(90+19)=82,57%
0 1 Especificidade - 105/(105+29)=78.36%
Classe Predita

Fonte: Elaboracdo prdpria

As métricas apresentados na tabela 9 sugerem superioridade do modelo Adaboost em relagdo ao
modelo tradicional de selecdo Regressdo Logistica. O teste de Acurdcia apresentou 80,25 % de
probabilidade de acertar a previsdo do estado de insolvéncia das PMEs portuguesas do setor
agroindustrial com um ano de antecedéncia, enquanto o modelo tradicional 79,42 % de
probabilidade. O teste de Sensibilidade do modelo proposto apresentou 82,57% de probabilidade
de prever insolvéncia sendo a PME insolvente, o modelo tradicional 77,61 %. O teste de
Especificidade do modelo proposto apresentou a probabilidade de 78,3635% de prever a solvéncia
sendo a PME solvente, o modelo tradicional apresentou 81,65%. Porém, para o objetivo do modelo
de prever insolvéncia o resultado da Sensibilidade é mais relevante.

O resultado 0,90 do teste de ajuste da medida AUC da curva ROC da metodologia proposta e 0,89

do tradicional indica qualidade superior do ajuste da metodologia proposta para prever insolvéncia
das PME quando o ponto de corte das medidas de sensibilidade e especificidade sdo alterados.

Tabela 9: Resultados consolidados dos ajustes

Acuriacia Sensibilidade Especificidade AUC
Regressao 79,42 % 77,61% 81,65% 0,89
Logistica
Adaboost 80,25 % 82,57 % 78,36 % 0,90

Fonte: Elaboracdo prépria

5. CONCLUSAO

No objetivo de desenvolver através do algoritmo Adaboost um modelo da algorithmic modeling
culture para predizer insolvéncia com um ano de antecedéncia o estudo de Beaver (2006)
acompanhou Edmister (1972) na previsdo de faléncia de pequenas empresas “através de certas
razoes financeiras e fazendo uso da técnica de analise discriminante pode-se predizer com certa
antecipacdo e algum grau de confiabilidade a faléncia de uma pequena empresa”.

Para o treinamento supervisionado foi utilizado como exemplo uma amostra equilibrada de razées
financeiras de 243 PMEs portuguesas, empresas que empregam menos de 250 pessoas e cujo
volume de negdcios anual ndo excede 50 milhdes de euros. A dificuldade encontrada foi a reduzida
guantidade de registos de PMEs insolventes. Apesar da base inicial conter 2.236 PMEs do setor
agroindustrial, a quantidade de empresas enquadradas no critério de insolventes eram apenas de



178, que apds o processo de limpeza resultou apenas 121 empresas, restando duas op¢des para
equilibrar a amostra: ou elevar a quantidade de insolventes através de métodos artificiais ou
selecionar randomicamente 122 empresas solventes — tendo-se decidido pela segunda opgao.

Para validar a metodologia proposta foram efetuadas compara¢des de métricas de desempenho
com um modelo tradicional da data modeling culture a Regressao Logistica. Na construcdo dos
modelos o processo de selecdo dos indicadores mais relevantes chamou atencdo, apesar das
metodologias diferentes os indicadores selecionados como mais relevantes foram iguais, liquidez
de curto prazo e capacidade de geragao de resultados adequados ao tamanho da empresa.

O resultado do confronto entre as medidas de desempenho do modelo proposto e o modelo
tradicional sugere validagcdo da metodologia Adaboost. A medida de desempenho considerada
mais importante para validacdo foi a medida de Sensibilidade que quantifica a probabilidade de
prever com antecedéncia a insolvéncia das PME realmente insolventes. O modelo proposto
apresentou resultado de 82,57% e a Regressdo Logistica 77,61 % de probabilidade de prever
insolvéncia de uma PME portuguesa.

O resultado sugere também a importancia no aprofundamento de estudos que utilizam a

metodologia Adaboost para o melhor entendimento do fendmeno insolvéncia para as PMEs
portuguesas do setor agroindustrial.
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