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RESUMO

Frente as alteragcBes no cenario econdmico a avaliagdo e o entendimento da
situacdo econdmica das empresas tornam-se fundamentais para os investidores e
acionistas. Com a utilizacdo de variaveis e indices extraidos dos demonstrativos
contabeis foram desenvolvidos dois modelos de previsibilidade, sendo um utilizando
0s métodos convencionais (analise discriminante) e outro o ndo convencional (redes
neurais artificiais auto-organizaveis). As empresas utilizadas no estudo declararam
insolvéncia entre 2004 e 2012, e as empresas solventes foram selecionadas a partir
do indice Ibovespa em 2012. Devido ao elevado numero de varidveis disponiveis foi
realizada a reducdo de dimensionalidade através da analise de componentes
principais. Avaliando os resultados nota-se que os modelos neurais apresentam
resultados superiores e mantém a estabilidade por um periodo maior de tempo para

a previséo de insolvéncia de empresas.

Palavras chaves: Previsdo de Insolvéncia, redes neurais artificiais, mapa auto-

organizavel, analise discriminante.



ABSTRACT

Considering the changes in the economic environment, understand the economic
situation of companies become crucial for investors and shareholders. With the use
of variables and indices extracted from the financial reports were developed two
models of predictability, one using conventional methods (discriminant analysis) and
other non-conventional (self-organizing neural networks). The companies used in the
study declared bankruptcy between 2004 and 2012, and solvent companies were
selected from the Bovespa index in 2012. Due the high number of available variables
was performed a dimensionality reduction through principal component analysis.
Evaluating the results we note that the neural models show superior results and

maintain stability for a longer period of time for predicting corporate insolvency.

Key words: Insolvency prediction, artificial neural network, self-organized map,

discriminant analysis.
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1. INTRODUCAO

Frente as alteracdes no cenario econémico, a avaliacdo e o entendimento da
situacdo econdmica das empresas tornam-se fundamentais para os investidores e
acionistas. Esses dados sédo especialmente relevantes quando analisados com as
oscilacbes na estabilidade dos mercados externos e alteracbes nas condigoes
econdmicas nacionais, como a reducédo das taxas de juros.

As demonstracdes contabeis que retratam a situacdo financeira corroboram
para a avaliacdo econdmica das empresas e analise dessas pode reduzir os casos
de inadimpléncia. Isso porque, a partir das variaveis disponiveis, torna-se possivel a
elaboracdo de um modelo de previsao de insolvéncia de empresas, que minimiza as
concessdes a empresas suscetiveis a situacfes contingenciais, tais como a

recuperacéo judicial e a faléncia.

1.1. SITUACAO-PROBLEMA

Segundo levantamento realizado pelo Instituto Brasileiro de Planejamento
Tributario (IBPT) € estimado que 574.385 novos empreendimentos publicos e
privados tenham sido abertos entre janeiro e abril de 2012 em todo o Brasil, sendo
os estados de Sao Paulo e Minas Gerais 0s que mais se destacam, representando
respectivamente, 159.106 e 61.512 novos estabelecimentos (Infomoney, 2012).

O reflexo desse crescimento pode ser observado diretamente na demanda
por crédito pelas empresas, conforme verificado na Figura 1, que indica um
constante aumento na demanda por crédito pelas empresas de grande porte quando
analisado os anos de 2011, 2012 e 2013.

Em paralelo ao crescimento da demanda de crédito, observa-se na Figura 2
um aumento no numero de recuperacdes judiciais das empresas. Na qual, estudos
realizados pela empresa Serasa Experian indicam que houve alta de 16,5% nas
recuperacoes judiciais requeridas em relacdo ao mesmo periodo de 2012, em que
ocorreram 395 pedidos frente aos 460 em 2013. Com relagdo aos pedidos de
faléncia, houve queda de 1,5% em relacdo ao mesmo periodo de 2012, reducéo de

975 em 2012 para 885 em 2013. Porém é necessario destacar que as faléncias
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decretadas nao refletem a conjuntura, uma vez que muitas decisdes judiciais

demoram até dois anos.

Indicador de demanda por
crédito

Figura 1.

170
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abr mai jun jul

ago set  out

nov dez

Evolucdo da demanda de crédito para empresas de grande porte

(Fonte: Serasa Experian, 2013)

Desta forma, durante o processo de definicdo metodologica, é fundamental

avaliar as especificidades e caracteristicas envolvidas em cada abordagem, sendo

necessario o estudo comparativo para a tomada de decisdo, avaliando as

vantagens, desvantagens e diferenciais atrelados a cada metodologia, de forma a

entender previamente a viabilidade para utilizacdo em estudos preditivos.
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Figura 2.

Evolucéo do numero de faléncias e recuperacéao judicial

(Fonte: Serasa Experian, 2013)
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Devido a grande quantidade de informacdo disponivel durante a andlise,
diversos métodos mateméaticos podem ser implementados para prever a situacao
econbmica destas empresas. Comumente, os métodos estatisticos sdo empregados
como metodologia para previsdo de dados. No entanto, as redes neurais artificiais

podem constituir-se como um método alternativo para este fim.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é a proposicdo de um modelo de redes
neurais artificiais auto-organizaveis para a predicdo de insolvéncia de empresas que
apresente resultados comparaveis aos modelos baseados na metodologia estatistica
de anélise discriminante.

Além disso, os objetivos secundarios serao:

e Estudar as diferencas conceituais entre as metodologias para a
previsao de insolvéncia baseado nos diferenciais envolvidos;

e Avaliar a sensibilidade dos modelos desenvolvidos ao longo do tempo,
verificando se 0os modelos mantém-se estaveis ou néo.

A fim de atingir os objetivos em questdo, realizou-se um levantamento de
modelos desenvolvidos para a previsdo de insolvéncia baseados em métodos
estatisticos durante sua elaboracéo, para posteriormente elaborar novos modelos a
partir das variaveis ja utilizadas e assim realizar a comparacao dos resultados entre

as metodologias.
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2. CONCEITUACAO TEORICA

Com relacdo a insolvéncia de empresas, € importante conceituar que sao
consideradas empresas insolventes aguelas que se encontram em recuperacao
judicial ou em faléncia. No caso de recuperacdo judicial, o responsavel pela
empresa permanece na gestdo dos negdécios com supervisdo do poder judiciério,
enquanto que na faléncia, o devedor € afastado das atividades e o poder judiciario
passa a conduzir o processo de liquidacao das dividas.

O Balancgo Patrimonial (BP) e o Demonstrativo de Resultado do Exercicio
(DRE) destacam-se como as principais fontes de avaliagdo da situacdo econdémica
das empresas pois ambos sdo constituidos por diversos indices contabeis das

empresas.

2.1. CONCEITO DE INSOLVENCIA

Sob o ponto de vista juridico, o termo insolvéncia exprime a impossibilidade do
devedor honrar integralmente seus débitos, dado a insuficiéncia de seu patrimdnio
para a geracdo de recursos e meios necessarios para pagamento. Dentre 0s
guesitos observados, sdo avaliados a incapacidade de pagar, a cassacdo de
pagamento, a impontualidade e a enumeracdo ou indicacdo de fatos concretos
regulamentados por lei que desabone aquele a quem se deve dinheiro ou outro bem
(Campinho, 2012).

No Brasil, a insolvéncia foi inicialmente regulamentada pelo Decreto Lei n
7.661 de 1945, conhecida como a lei de faléncia, porém, em 2005, foi constituida a
Lei 11.101, que adaptou a legislacdo a nova ordem juridica, incorporando
caracteristicas recentes das empresas. Essa nova legislacdo aumentou a
abrangéncia e a flexibilidade nos processos de recuperacdo de empresas da
condicao de insolventes e define critérios para a recuperacao judicial, a recuperacao
extrajudicial e a faléncia (Gusmao, 2009).

Apesar da abrangéncia do normativo, este ndo é aplicado as empresas
publicas e sociedades de economia mista, assim como as instituicbes financeiras

publicas ou privadas, cooperativa de crédito, consoécio, entidade de previdéncia
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complementar, sociedade operadora de plano de saulde, sociedade seguradora,
sociedade de capitalizagao e outras entidades legalmente equiparadas.
Conceitualmente, a recuperacdo apresenta um somatério de providéncias de
ordem econdmico financeiras, organizacionais e juridicas; podendo ser classificada
em recuperacao judicial e extra-judicial. A recuperacao judicial busca conciliar os
interesses dos credores e devedores através de um processo juridico, conforme

definido na legislacao:

Art. 47. A recuperacdo judicial tem por objetivo viabilizar a superacédo da
situacdo de crise econdmico-financeira do devedor, a fim de permitir a
manutengdo da fonte produtora, do emprego dos trabalhadores e dos
interesses dos credores, promovendo, assim, a preservacdo da empresa,
sua fungéo social e o estimulo a atividade econdmica (Lei 11.101/2005).

Por outro lado, a recuperacao extra-judicial corresponde a uma tentativa de
negociagdo informal entre devedor e credores, a fim de celebrarem pactos e
repactuacdes (Campinho, 2010), conforme definido na legislacao:

Art. 162. O devedor podera requerer a homologa¢édo em juizo do plano de
recuperacdo extrajudicial, juntando sua justificativa e o documento que
contenha seus termos e condi¢cbes, com as assinaturas dos credores que a
ele aderiram (Lei 11.101/2005).

A faléncia difere dos métodos de recuperacdo judicial e extrajudicial pois
oferece aos credores maior seguranca do desastre econdmico do devedor comum,
impedindo preferéncias injustas, abusos e fraudes; priorizando a imparcialidade
durante a liquidacdo e quitacdo das dividas. Desta forma, a decretacdo judicial da
faléncia constata que a crise econdomico-financeira nao foi ultrapassada pela
recuperacdo, judicial ou extrajudicial, impossibilitando o empresério de prosseguir
com suas atividades (Gusmaéo, 2009).

2.2. AVALIACAO FINANCEIRA DE EMPRESAS

Como forma de avaliar a condicdo financeira das empresas, e inclusive
estabelecer a condicao de insolvéncia, pode se utilizar os demonstrativos contabeis.

No Brasil, os demonstrativos sdo regidos pela Lei n® 6.404/76 que, apesar de ser
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uma lei relativa as sociedade por acfes, suas regras estendem-se as demais

sociedades sujeitas a tributagdo do imposto de renda (Assaf, 2003).

Existem trés demonstrativos contabeis basicos que resumem a situacéo

econbmica-financeira da empresa:

Balanco patrimonial: é considerado uma lista dos ativos e dos passivos da
empresa em um determinado momento, sendo que a diferenca entre o
ativos e passivos € o valor liquido da empresa, também conhecido com
patrimonio liquido (Macus et al., 2007). De acordo com a legislacéo,
empresas devem elaborar o0 balanco patrimonial do exercicio
discriminando as informacdes do ativo e do passivo, respeitando as

classificacdes estabelecidas:

§ 1° No ativo, as contas serao classificadas nos seguintes grupos:
a) ativo circulante; b) ativo realizavel a longo prazo; c) ativo permanente,
dividido em investimentos, imobilizado, intangivel e diferido.

§ 2° No passivo, as contas serdo classificadas nos seguintes grupos:

a) passivo circulante; b) passivo exigivel a longo prazo; c) resultados de
exercicios futuros; d) patriménio liquido, dividido em capital social, reservas
de capital, ajustes de avaliac@o patrimonial, reservas de lucros, acdes em
tesouraria e prejuizos acumulados.(Art. 178 da Lei n° 6.404/76)

Demonstrativo de resultado do exercicio: tem como finalidade exclusiva
apurar o lucro ou prejuizo do exercicio, englobando as receitas, as
despesas, os ganhos e as perdas, independentemente de seus
pagamentos e recebimentos (Assaf, 2003). Desta forma, o demonstrativo
reflete os resultados gerados pelas decisbes de investimentos tomadas
pelos gestores em um determinado periodo de tempo (Malaga, 2009). De

acordo com a legislacdo, as empresas devem discriminar na

Demonstracdo do Resultado do Exercicio as seguintes informacdes:

“a receita bruta das vendas e servigos, as dedugbes das vendas, 0s
abatimentos e os impostos; a receita liquida das vendas e servicos, o custo
das mercadorias e servigos vendidos e o lucro bruto; as despesas com as
vendas, as despesas financeiras, deduzidas das receitas, as despesas
gerais e administrativas, e outras despesas operacionais; o lucro ou prejuizo
operacional, as outras receitas e as outras despesas; 0 resultado do
exercicio antes do Imposto sobre a Renda e a provisdo para o imposto; as
participacBes de debéntures, empregados, administradores e partes
beneficiarias, mesmo na forma de instrumentos financeiros, e de instituicées
ou fundos de assisténcia ou previdéncia de empregados, que nao se
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caracterizem como despesa; o lucro ou prejuizo liquido do exercicio e o seu
montante por a¢do do capital social.” .(Art. 187 da Lei n°® 6.404/76)

= Demonstrativo de fluxo de caixa: a demonstracdo de fluxos de caixa
substitui 0 que antes era chamado de demostracdo das mudancas na
posicéo financeira ou demostracéo do fluxo de fundos, correspondendo a
um relatorio do fluxo gerado pelas operacbes da empresa, dos

investimentos e das atividades financeiras (Damodaran, 2004).

Todos os demonstrativos s80 compostos por indmeras variaveis que
subsidiam o entendimento econdmico das instituicbes, sendo fundamental o
entendimento dos principios contabeis, tais como investimentos, financiamentos,
receitas, custos e despesas, pois subsidiam uma andlise financeira adequada e de
qualidade.

Segundo Malaga (2009), as demonstracdes financeiras fornecem informacdes
para analisar o historico e potencial de crescimento, riscos envolvidos, qualidade dos
resultados e inclusive os impactos das tomadas de decisdes realizadas. Estes sao
fatores essenciais para o entendimento e classificacdo de empresas em uma

possivel situacdo de insolvéncia.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Através dos dados financeiros contidos nos demonstrativos contabeis e de
outras informacfes disponibilizadas pelas empresas, torna-se possivel constituir
modelos preditivos através de técnicas matematicas.

Os métodos estatisticos apresentam caracteristicas especificas e suposi¢cdes
atreladas a sua implementacéo, fator que estimula a utilizacdo de outros métodos de
previsibilidade, dentre os quais as redes neurais artificiais, que possuem

caracteristicas complementares aos métodos convencionais

3.1. METODOS CONVENCIONAIS: ESTATISTICOS

Dentre os métodos estatisticos utilizados para técnicas de previsdo a analise
discriminante é utilizada por ser capaz de classificar ou segmentar individuos,
empresas ou observacbes em grupos homogéneos de acordo com as caracteristicas
envolvidas (Hair et al., 2007).

A analise discriminante baseada na forma de utilizacdo atual foi
primeiramente apresentada por Fisher em 1936, quando se estabeleceu como uma
técnica estatistica que permite estudar as caracteristicas de dois ou mais grupos de
objetos através da analise simultdnea de suas caracteristicas (McLachlan, 2004).

Neste método, o processo de classificacdo considera o conjunto de variaveis
independentes selecionadas e prioriza sua relevancia, para na sequéncia ponderar
cada variavel remanescente de acordo com sua influéncia na variavel resposta,
também denominada variavel dependente. Através da aplicacdo desta técnica sédo
gerados modelos estatisticos que podem ser utilizados no processo preditivo de
classificacdo de novos elementos, tornando-se uma ferramenta de grande utilidade
em diversas areas do conhecimento (Cooper et al., 2003).

Quando o objetivo € a previsdo de insolvéncia, diversos autores priorizam a
técnica de andlise discriminante para predicdo, uma vez que sua variavel resposta
deve ser categorica e pode apresentar quantas categorias forem necessarias para o
estudo (Johnson e Wichern, 2007).
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Segundo Hair et al (2007), a analise discriminante utiliza-se do método de
minimos quadrados que busca minimizar a soma das diferencas quadréticas entre
0s valores reais e 0s previstos para a variavel dependente.

A equacéo discriminante é uma funcéo linear da forma:

D, =b, +b, * X, +b, * X, +...4+b, * X, (1)

Onde D; corresponde a i-ésima funcdo discriminante, by ao intercepto da
equacéo, b, ao coeficiente da p-ésima variavel independente e X, a n-ésima variavel
utilizada no modelo. Assim, a quantidade de funcdes discriminantes geradas esta
relacionada ao numero de categorias da variavel resposta. Consequentemente, sera
gerada uma unica fungdo discriminante se a variavel apresentar apenas duas
categorias (ver Figura 3) . Porém, se existirem trés ou mais categorias, sera

necessario calcular uma funcao discriminante para cada par de categorias no grupo.
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Figura 3. Representacdo de uma funcéo de analise discriminante linear

A implementacdo da andlise discriminante apresenta um conjunto de
suposicdes a serem consideradas durante o processo de elaboracdo do modelo
(Johnson e Wichern, 2007):

= normalidade multivariada das varidveis independentes, pois a néo

normalidade pode causar problemas na estimacgao da funcéo;
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= as variaveis, dependente e independente, devem apresentar apenas
relacdes lineares, pois a fungdo discriminante ndo absorve as relagdes
nao-lineares intrinsecas das variaveis;
= baixa correlacdo entre as varidveis independentes, pois a
multicolinearidade pode acrescentar pouco poder explicativo a funcéo
discriminante.
Desta forma, é importante avaliar previamente se a amostra disponivel para o
modelo atende as suposi¢cdes enumeradas para a implementacdo da metodologia

em questao.

3.2. METODOS NAO CONVENCIONAIS: REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais s&o comumente associadas ao sistema nervoso dos
seres humanos, pois apresentam capacidade de aprender e adequar o
conhecimento adquirido devido ao elevado nimero de conexfes implementadas
(Silva et al., 2010).

Devido a complexidade envolvida durante sua constituicdo, 0s avancos
tecnologicos auxiliam diretamente na viabilizagdo de sua implementacdo. Neste
sentido, Kovacs (2002) acredita que o apelo computacional € o que torna as redes
neurais artificiais capazes de generalizar resultados a partir de conjuntos de dados
destinados ao treinamento.

Histéricamente, a primeira publicacdo relacionada a neurocomputacao foi
apresentada por McCulloch e Pitts, em 1943, a partir do qual foi proposto um modelo
matematico associado ao neurdnio bioldgio. Em 1949, Hebb, propds o primeiro
método de treinamento para as redes , fator que incentivou outros pesquisadores a
prosseguirem os estudos e expandirem a aplicacdo das redes neurais artificiais até
os dias de hoje.

Atualmente, as redes neurais artificiais sdo amplamente utilizadas com
diversos propositos, tais como controle de processos, segmentacdo de dados,

otimizacao de sistemas, previsdo de informacgdes, entre outros.
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Com relacéo a previsibilidade de dados, a &rea de finangcas e economia tem
empregado amplamente as redes neurais artificiais na previsao de debéntures (Curi,
2008), no calculo de capital econébmico para risco operacional (Ueno, 2010), na
previsdo de indices microecondémicos como o INCC — indice Nacional de Construcéo
Civil (Barbosa et al., 2011) e na previsao da taxa de cambio (Santos, 2013). Porém,
é também comumente utilizada em diversas outras areas do conhecimento para
previsao, tais como faturamento de lojas (Alves et al, 2013), alocacdo de recursos
(Rosas et al, 2013), area da saude relacionada a diabetes (Yano, 2011) e, inclusive,
em eventos comportamentais (Canena, 2013).

Além disso, vale ressaltar que as redes neurais artificiais ja foram
empregadas para a previsdo de insolvéncia, como apresentado por Almeida e
Matias (2001), Castro Junior (2003) e Santana Carneiro (2004). Entretanto, nestes
trabalhos, o método de rede neural artificial empregado foi o de retropropagacao,
que apresenta treinamento supervisionado, sendo esta a principal diferenga entre
este tipo de rede e as redes neurais artificiais auto-organizaveis.

Os fatores de sua ampla aplicacdo estdo relacionados a suas caracteristicas
complementares aos demais métodos de previséo (Silva et al., 2010), tais como:

» Na&o lineares: Durante todas as etapas associadas a construcédo da rede é

possivel identificar pontos de nao linearidade;

» Capacidade de aprendizado: Os algoritmos de treinamento s&o
constituidos de forma a aplicar de maneira distinta e exaustiva diversas
combinagdes da amostra selecionada para minimizar o erro das
estimativas, fator que se assemelha a inferéncia estatistica néo
paramétrica;

= Adaptabilidade: Pode ser facilmente calibrada e ajustada, inclusive durante
o funcionamento, tornando a rede estavel e obtendo resultados mais
robustos, por continuamente adquirir conhecimento por experimentacao;

= Resposta a evidéncias: Pode ser utilizada para segmentar o conjunto de
dados com base nas variaveis de entrada, mas também pode indicar
assertividade sobre as tomadas de decisdes ja realizadas, pois viabilizam
0 agrupamento de padrdes e peculiaridades da amostra,

» Informag&o contextual: As entradas interagem internamente na rede e

otimizam os resultados através de operacfes matematicas elementares;
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= Tolerdncia a falhas: devido ao elevado numero de conexdes
implementadas sofre pouca interferéncia de dados discrepantes e em
casos com dados faltantes.

Segundo Hair et al. (2007), as redes neurais artificiais podem ser
consideradas uma ferramenta estatistica para regressdes néo lineares, o que requer
atencdo especial quanto a selecdo da amostra durante a preparacdo metodoldgica.
A partir da amostra disponivel, os dados foram divididos em dois grupos: um grupo
sera utilizado para o treinamento durante a elaboracdo da rede e o outro sera
utilizado para avaliagdo do modelo desenvolvido a partir da amostra de treinamento.

As redes neurais artificiais auto-organizaveis destacam-se dentre as principais
redes neurais artificiais utilizadas pois, diferentemente da maioria das redes,
possuem método de treinamento ndo supervisionado, isto €, o treinamento €
realizado apenas através do conjunto de dados de entrada. Assim, sdo utilizados
métodos de treinamento competitivos que sdo capazes de detectar as similaridades,
padrdes e correlacbes do conjunto de informacdes disponiveis, para posteriormente
classificar os registros em grupos (clusters) homogéneos de acordo com suas
caracteristicas (Silva et al., 2010).

As redes auto-organizaveis foram propostas por Teuvo Kohonen (1982) e por
isso também sdo conhecidas como redes de Kohonen ou SOM (self-organizing
maps) e sdo associadas ao coOrtex cerebral, onde a ativacdo de uma regido

especifica corresponde a resposta a um determinado estimulo sensorial.

3.3. ESTUDO COMPARATIVO DE METODOLOGIAS

As metodologias apresentadas como técnicas de previsdo possuem
caracteristicas especificas, desta forma torna-se interessante realizar o estudo
comparativo a fim de entender seus diferenciais, que serdo subsidios para a
definicAo metodologica em estudos de previséo.

Para os métodos de analise discriminante e redes neurais artificiais, foi
realizada a comparacao dos principais pontos envolvidos durante a construcao de

um modelo preditivo, permitindo evidenciar os diferenciais existentes entre as
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metodologias tais como os métodos de estimacgdo, suposicdes e caracteristica das

variaveis de entrada e saida, conforme observado no Quadro 1.

Quadro 1.

Iltem de comparacéao

Métodos convencionais

(Analise discriminante)

Comparativo entre as metodologias para previsibilidade de dados

Métodos nao
convencionais

Variavel de saida

Uma variavel categorica,
sem limitagcdo de categorias

(Redes neurais artificiais)

Uma ou mais variaveis, sem
restricéo de classificacéo ou
dominio

Variavel de entrada

Variaveis utilizadas devem
ser métricas

Variaveis utilizadas podem
ser métricas ou nao-
métricas

Relagdo entre as variaveis
de entrada e saida

Linear

Linear e nao-linear

Métodos de estimagao

Utiliza-se do método de
minimos quadrados

Utiliza-se do método de
competicdo entre 0s
neurdnios (calculo de

utilizacéo

distancias)
Normalidade multivariada
L das variaveis de entrada e -
Suposicdes ~ ~ N&o ha
ndo correlacdo entre as
variaveis
Subjetividade na ~ - .
) o N&o subjetivo Subjetivo
constituicao
Sim, porém podem ser
S&o impactados pela utilizadas técnicas NZO
auséncia de dados especificas para
minimizacao dos efeitos
Os modelos séo
adaptados durante a N&o Sim
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Frente as caracteristicas apresentadas podemos destacar o uso das redes
neurais artificiais como método alternativo devido a:

» viabilidade de relagcdo nd&o-linear entre as variaveis dependentes e
independentes, permitindo maior flexibilidade com relacdo a escolha de
variaveis para a previsao;

= subjetividade na constituicdo, por permitir agregar visdo de especialistas e
informacdes complementares as obtidas pelas variaveis utilizadas; e

» a possibilidade de realizar previsbes com auséncia de observacoes, que &
considerado um fator de sensibiidade em métodos de previsdo
convencionais.

Vale destacar que apesar das vantagens apresentadas pelas redes neurais

artificiais a adaptabilidade n&o implica diretamente na robustez do modelo. Desta
forma, pode ser necessario fazer a selecdo de um ndamero suficiente de informacdes

para seu treinamento e avaliar qualitativamente os resultados obtidos.
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4. METODOLOGIA

Dado o objetivo principal deste trabalho, que corresponde a proposi¢cao de um
modelo de redes neurais artificiais para a predicdo de insolvéncia de empresas que
apresente resultados superiores aos modelos construidos baseado em metodologias
estatisticas, tais como apresentados na Secdo 2.3 — Metodologias usadas em
previsdo, a metodologia sera detalhada nos subcapitulos subsequentes conforme o
racional proposto por Cooper e Schindler (2003) delimitando cinco etapas, como

apresentado no fluxo da Figura 4:

Etapa 1
Amostragem
AmOStrar sim/nao
Etapa 2 D
Visualizagéo
dos dados
Explorar
Etapa 3 ~ )
Selegdo da Transformag&o Agrupamento
Modificar variavel de dados de dados
Etapa 4
. Métodos n&o Métodos moodlétlgoss o
M odelar convencionais convencionais mercado
Etapa 5
0 Avaliacéo do
AV8.|Iar modelo

Figura 4. Fluxo metodoldgico de andlise de dados
(Fonte: Cooper e Schindler, 2003, pp. 241)
Para o desenvolvimento do trabalho serdo utilizados os softwares:
e Microsoft Excel versdo 2007: Para a constituicdo dos indices, tratamento
dos dados, consolidacao das informacdes e elaboracao de graficos;
e Microsoft Word versdo 2007: Para a consolidacdo dos resultados e
constituicdo da dissertacao;
e MatlLab, versdo 2010: Para a realizacdo da analise descritiva, reducéo de
dimensionalidade a elaboracdo de modelos de redes neurais artificiais e

analise discriminante.
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4.1. AMOSTRAGEM DOS DADOS

Durante a etapa de Amostrar sdo decididas as caracteristicas da selecdo da
amostra do estudo em questdo, inclusive a metodologia e periodo de selecao dos
dados para estudo.

O trabalho de pesquisa versara sobre o uso de dados histéricos de
demonstrativos financeiros - balanco patrimonial e demonstracdo de resultados do
exercicio - de empresas de capital aberto. As empresas de capital aberto
correspondem as sociedades an6nimas com ag¢fes disponiveis para negociagdo na
bolsa de valores ou mercado de balcdo, sendo normalmente empresas de grande
porte e de natureza comercial (Assaf, 2008).

Serdo consideradas as empresas de capital aberto que possuem ou
possuiram suas acdes na bolsa BM&F Bovespa, que é considerada a principal
instituicdo brasileira de intermediacdo para operac¢des do mercado de capitais. Desta
forma, devido ao grande numero de informacdes disponiveis, torna-se necessario
amostrar os dados da populacdo, que atualmente corresponde a mais de 500
empresas solventes listadas na BM&F Bovespa (Site Institucional BM&F Bovespa,
2012%).

4.1.1.METODOLOGIA DE AMOSTRAGEM

Para a selecdo dos dados foi utilizada a metodologia de amostragem nao
probabilistica, que, segundo Cooper e Schindler (2003), atende satisfatoriamente
aos objetivos de amostragem, além de apresentar como vantagens 0 custo e a
otimizacao do tempo.

A amostragem nado probabilistica apresenta diversos métodos de selecao de
dados, porém sera utilizado o método denominado amostragem intencional por
guotas. Este método é normalmente utilizado para melhorar a representatividade
dos elementos na amostra, possibilitando que certas caracteristicas relevantes

sejam identificadas na amostra, viabilizando representar uma parcela da populacéo

! Acesso em 15/09/2012.



30

desejada e ser pertinente ao estudo em questdo, neste caso a representatividade de
empresas solventes e insolventes.

Neste sentido, a fim de evitar interferéncia no numero de empresas solventes
sobre empresas insolventes, serdo selecionadas vinte empresas de cada situacéo
econdmica financeira, dado que a representatividade de empresas solventes de
capital aberto € muito superior ao niumero de empresas denominadas insolventes,
independentemente do segmento de atuacao.

O periodo de corte para a amostra em questéo sera os anos de 2004 a 2012,
a fim de minimizar potenciais alteragcdes nos demonstrativos financeiros
disponibilizados pelas empresas devido a mudanga no panorama econdmico, além
de permitir maior diversidade durante a selecdo de empresas na categoria
insolvente.

A identificacdo de insolvéncia de empresas sera realizada pelos relatorios de
inadimpléncia, divulgados pela Bovespa, que identifica as empresas que se
encontram em recuperacao judicial ou extrajudicial, assim como empresas que
decretaram faléncia no periodo estabelecido.

As empresas insolventes serdo selecionadas aleatoriamente conforme
divulgag&o nos ultimos relatérios de inadimpléncia. Posteriormente, serdo obtidos os
dados historicos dos demonstrativos financeiros dos ultimos cinco anos antes da
declaracdo de faléncia. Portanto, se a faléncia ou recuperacéo judicial foi decretada
em 2012, serdo obtidos dados de 2011 (denominado ano 5), 2010 (denominado ano
4), 2009 (denominado ano 3), 2008 (denominado ano 2) e 2007 (denominado ano 1).

O uso de cinco anos de base histérica visa avaliar a eficiéncia de previsdes
em até cinco anos antes de declaracao de faléncia, verificando a eficacia do modelo
de predicdo ao longo do tempo e a estabilidade do modelo ao longo do periodo de
andlise.

Com relacdo as empresas solventes, serdo selecionadas, aleatoriamente,
vinte empresas de elevada representatividade e de diferentes segmentos do
mercado brasileiro de a¢cbes com o intuito de evitar priorizar uma empresa que
possa torna-se insolvente em um curto espaco de tempo.

Assim, obtemos uma amostra com quarenta empresas, vinte empresas
insolventes (ver Quadro 2) e vinte empresas solventes (ver Quadro 3), nas quais

serdo destacados os anos de captura dos dados de cada empresa.



Quadro 2. Empresas insolventes amostradas para o estudo

31

Cddigo Empresa Anol Ano2 Ano3 Ano4 Anob5
AGEN  Agrenco S.A. 2004 2005 2006 2007 2008
BOBR  Bombril S.A. 2001 2002 2003 2004 2005
BUET  Buettner S.A. 2004 2005 2006 2007 2008
CCHI  Ceramica Chiarelli S.A. 2005 2006 2007 2008 2009
CELP  Centrais Elet Do Para S.A. - Celpa 2007 2008 2009 2010 2011
COBE Construtora Beter S.A. 2006 2007 2008 2009 2010
EUCA Eucatex S.A. 2000 2001 2002 2003 2004
FTRX  Fabrica Tecidos Carlos Renaux S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
IGBR  IGB Eletrénica S.A. 2004 2005 2006 2007 2008
LCSA Parmalat Brasil S.A 1999 2000 2001 2002 2003
RCSL  Recrosul S.A. 2001 2002 2003 2004 2005
REDE REDE ENERGIA S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
SCLO Cia Industrial Schlosser S.A. 2006 2007 2008 2009 2010
SJOS Fiacgdo Tec Sao Jose S.A. 2005 2006 2007 2008 2009
SNSY  Sansuy S.A. 1999 2002 2003 2004 2005
STRP  Botucatu Téxtil S.A. 2005 2006 2007 2008 2009
TCNO Tecnosolo Engenharia S.A. 2005 2006 2007 2008 2009
TEKA  Teka-Tecelagem Kuehnrich S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
VAGV  Varig Transportes Aéreos S.A. 2000 2001 2002 2003 2004
VPTA  VASP - Viacdo Aérea Sdo Paulo S.A. 1999 2000 2001 2002 2003

Quadro 3. Empresas solventes amostradas para o estudo

Cbédigo Empresa Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano>5
ALLL  All America Latina Logistica S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
AMBV  Ambev S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
BRKM  Braskem S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
CESP CESP S.A 2007 2008 2009 2010 2011
CRUZ Souza Cruz S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
CYRE Cyrela Brazil Realty S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
DASA  Diagnosticos Da America S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
DTEX Duratex S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
ELPL  Eletropaulo Metrop. S&o Paulo S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
FIBR  Fibria Celulose S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
GGBR Gerdau S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
GOLL Gol Linhas Aéreas Inteligentes S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
HGTX  Cia Hering S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
LREN Lojas Renner S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
MMXM  Mmx Mineracédo E Metdlicos S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
NATU  Natura Cosméticos S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
PCAR  Cia Brasileira De Distribuicdo S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
PETR  Petrobras - Petroleo Brasileiro S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
USIM  Usinas Sid De Minas Gerais S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
VALE Vale S.A. 2007 2008 2009 2010 2011
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4.2. EXPLORACAO DOS DADOS

Nesta etapa € identificada a relacdo entre os dados e caracterizada a amostra
em questdo de acordo com as varidveis consideradas durante o estudo. As
informagdes a serem exploradas serdo baseadas na lista de empresas amostradas
(Quadro 2 e 3) e nos demonstrativos financeiros das quarenta empresas para 0s
cinco anos estabelecidos.

Adicionalmente, serdo avaliadas as principais caracteristicas das variaveis
selecionadas e suas inter-relacbes para entender o impacto para o estudo em

guestéo.

4.2.1.DEFINICAO DE VARIAVEIS

Para o estudo em questdo, serdo consideradas as variaveis previamente
utiizadas em trabalhos de previsdo de insolvéncia baseados em métodos
estatisticos, sendo um pré-requisito a utilizacdo de dados do balanco patrimonial
(BP) e do demonstrativo do resultado do exercicio (DRE) para a elaboracdo do
modelo, uma vez que métodos estatisticos ja sdo empregados para avaliacdo de
problemas em Institui¢des financeiras (Oliveira, 2010).

Com base nas condicdes apresentadas, foram selecionados aleatoriamente
cinco modelos que se utilizaram de técnicas estatisticas de analise discriminante
para previsdo de insolvéncia em diferentes periodos: Altman (1968), Kanitz (1978),
Sanvicente (1998), Silva (2001) e Guimaréaes (2008).

Para cada modelo mencionado foram detalhados os modelos propostos, as
variaveis consideradas e a equacdo resultante do trabalho em questdo, conforme
apresentado no Quadro 4.

Atravées dos modelos descritos, foram observados 24 indices, todos
construidos a partir de dados dos demonstrativos financeiros. Para auxiliar na
interpretacdo dos indices apresentados, o conceito das variaveis contabeis

consideradas nos 24 indices foi detalhado no Apéndice A.
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Quadro 4. Modelos desenvolvidos para predicao utilizando analise discriminante

Autor (ano) Modelo proposto Variaveis utilizadas Andlise do modelo

A;: Lucro Liquido / Patrim6nio Liquido

A,: (Ativo circulante + Realizavel a LP) / Passivo circulante + Exigivel a LP) | A < -3: Indicativo de faléncia 2
A=0,05xA; +1,65xA, .
+3,55 x Ag+ 1,06 x A, — | Ast (Ativo circulante — Estoques) / Exigivel a CP A>-3eA<0:Intervalo de incerteza

Kanitz (1978) A > 0: Indicativo de baixa

0133 x A X . . . .
5 A, Ativo circulante / Passivo circulante probabilidade de faléncia

As: Exigivel total / Patriménio liquido

B;: Lucros acumulados / Ativo total

B=-1,44+4,03xB;+ | B, Lucro operacional antes de juros e IR / Ativo total

Altman et al. 2,25 x B, + 0,14 x By +
(1979) 0.42 X B Bs: Patriménio liquido / exigivel total B < 0: Indicativo de insolvéncia
VAL X By

B > 0: Indicativo de solvéncia

B,: Vendas liquidas / Ativo total

2 Excepcionalmente, neste modelo proposto, a previsdo ndo detecta a insolvéncia que, conforme apresentado na secéo 2.1, é caracterizada pela faléncia ou
recuperacao judicial. A recuperacdo judicial pode ser considerada um estagio preliminar a faléncia, a fim de remediar a situacéo da faléncia.



Autor (ano)

Sanvincente

Quadro 4.

Modelo proposto

C =-0,042 -0,209 x C; -

C
C,

Variaveis utilizadas

: (Ativo circulante — Passivo total) / Ativo total

: (Patrim6nio liquido — Capital Social ) / Ativo total

Modelos desenvolvidos para predicao utilizando analise discriminante (continuacao)

Analise do modelo

C > 0: Indicativo de solvéncia

e Minardi 0,875 x C,+ 3,636 x C3+ | Ca: (Lucro operacional — Despesas finan.+ Receitas finan. ) / Ativo total
C < 0: Indicativo de insolvéncia
(1998) 0,172 x C,+ 0,029 x Cs | C,: Patriménio liquido / (Exigivel total)
Cs: Lucro operacional antes de juros e IR / Despesas financeiras
D,: Duplicatas descontadas / Duplicatas a receber
D=0722 5124 x D, + D,: Estoques/ Custo da mercadoria vendida
11,016 x D, — 0,342 x D, | Ds: Fornecedores / Vendas D> 0: Indicativo de solvéncia
Silva (2001)

—0,048 x Dy +
+ 8,605 x D5 — 0,004 x Dg

: Estoque / Custo da mercadoria vendida x 360
: (Lucro operacional + Despesas finan.) / (Ativo total — Investimentos)

: Exigivel total / (Lucro liquido + 0,1 x Imobilizado)

D < 0: Indicativo de insolvéncia

Guimaraes e
Moreira
(2008)

E=0,526 +1,6791 x E; —
1,8301 x E, + 0,012 x Ej
+2,0812 x E,

E,:
Ea:
E,:

: Capital de giro liquido / Ativo total

(Passivo Circulante + Exigivel total) / (Passivo total)2
((Patriménio liquido — Ativos de baixa liquidez)*®)/100

Lucro operacional antes de juros e IR / Passivo corrente + exigivel a LP

E > 0: Indicativo de solvéncia

E < 0: Indicativo de insolvéncia
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4.2.2.ANALISE DESCRITIVA

Baseado nas variaveis utilizadas, mencionadas no Quadro 4 (total de 24
indices), sera realizada a analise descritiva destes indices, sendo agrupada pela sua
situacao financeira (solvente ou insolvente). Durante a avaliacdo, pretende-se
observar seu comportamento através de medidas de posicdo e de disperséao, tais
como:

e Média: corresponde ao valor esperado para um conjunto de dados;

e Mediana: corresponde a uma medida de posi¢éo central para os dados
ordenados, dividindo a amostra em 50% com valores superiores e 50%
com valores inferiores ao valor da mediana;

e Desvio padréo: corresponde a medida de dispersdo dos dados em
relacdo ao valor médio;

e Amplitude dos dados: corresponde a diferenca entre o valor maximo e
minimo observado da variavel em questao;

e Assimetria observada: corresponde ao grau de afastamento da
distribuicdo com relagéo ao seu eixo central.

Além das medidas apresentadas, os dados podem ser sumarizados
graficamente através do boxplot, que corresponde a um desenho esquematico que
permite analisar a dispersédo dos dados, assimetria e dados discrepantes. O boxplot
€ composto pelas informa¢gdes mediana, quartil 25% (valor que corresponde a 25%
da amostra ordenada), quartil 75% (valor que corresponde a 75% da amostra
ordenada) e os limites superior e inferior conforme apresentado na Figura 5 (Bussab
e Morettin, 2004).

O limite superior e o inferior sdo calculados considerando o intervalo
interquartil, que corresponde a diferenca entre quartil 75% e quartil 25%. Portanto,
os valores gque ndo estiverem entre os limites, inferior e superior, serdo considerados

dados discrepantes.

Limite superior: Quartil 75% + 1,5 * (Quartil 75% - Quartil 25%)
Limite inferior: Quartil 25% - 1,5 * (Quartil 75% - Quartil 25%) @)
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Figura 5. Descricdo da construcéo de gréfico Boxplot

+ > Dado discrepante

®  Limite superior

- Quartil 75%

> Mediana (quartil 50%)

= Quartil 25%

. Limite inferior

Para complementar a analise descritiva realizada, serdo construidas matrizes
de correlagbes entre as variaveis, uma vez que a matriz permite avaliar a
dependéncia entre as variaveis. Vale ressaltar que a matriz corresponde a um dos
pré-requisitos a ser respeitado para utilizacdo da metodologia da analise
discriminante, de forma que esta ndo apresente variaveis com alta correlacéo.

A correlacdo é calculada para cada par de variaveis conforme apresentado
em (3), sendo que os valores sdo limitados entre -1 e 1. Durante a interpretacdo dos
resultados é importante avaliar que quanto mais préxima a correlacdo for de 1,
indica maior correlacao linear positiva entre as variaveis, isto €, quando uma variavel
aumenta a outra também aumenta. Por outro lado quanto mais préxima a correlacdo
for de -1, indica maior correlacdo linear negativa entre as variaveis, isto €, quando
uma varidvel aumenta a outra diminui. Por fim, quando mais proxima a correlacao for
de 0 indica auséncia de correlacéo linear entre as variaveis. No entanto, é possivel
que exista uma relacéo ndo linear entre as variaveis.

> (%~ X)%(¥; - Y)

\/i(xi ~%)? \/Z(y _y)?

corr(x, y)=p,, =

®3)
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4.3. MODIFICACAO DOS DADOS

Na etapa Modificar, sdo transformados os dados em indices ou em novas
variaveis a fim de otimizar e minimizar potenciais desvios causados pelas variaveis
consideradas. A modificacdo torna-se necessaria em estudos com elevado namero
de variaveis disponiveis e a existéncia de correlacdo entre as variaveis.

Assim, a analise de componentes principais, corresponde a uma possivel
técnica a ser utilizada para a reducdo de dimensionalidade, pois transforma as
variaveis originais em novas variaveis, formadas pela combinacdo linear das

variaveis originais e retirando a dependéncia previamente existente.

4.3.1.ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Segundo Haykin (2001), a andlise de componentes principais constituiu-se
como uma ferramenta efetiva para o reconhecimento estatistico de padrées. Ao
passo que Jolliffe (2002) explica que corresponde a uma técnica de anadlise
multivariada que tem sido utilizada em diversas areas do conhecimento, tais como:
biologia, quimica, economia, ecologia, psicologia, controle de qualidade e conclui
que pode ser empregada facilmente em qualquer outra area ainda ndo explorada.

O valor prético da analise de componentes principais é fornecer uma técnica
efetiva para reducédo de dimensionalidade, uma vez que podemos reduzir o namero
de variaveis necessarias retendo apenas as variaveis que apresentam variancias
grandes (Haykin, 2001, pp. 433). Além disso, auxilia na identificacdo de relacao
entre as variaveis nao identificadas inicialmente e auxilia na interpretacdo que nao
pode ser normalmente realizada devido ao grande niumero de variaveis (Johnson e
Wichern, 2007).

Matematicamente, a técnica de componentes principais € definida como uma
transformacao linear ortogonal que transforma os dados em novas coordenadas
(Jolliffe, 2002). S&o pré-requisitos para a utilizacdo da ferramenta que as variaveis
sejam quantitativas (dados apenas numéricos) e recomendadas que o problema a

ser estudado apresente uma dimenséo elevada de variaveis.
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Para iniciar a transformacéo dos dados, é necessério que todas as variaveis
apresentem meédia zero. Para isso, é necessario subtrair a média observada de cada
uma das variaveis ou padronizar todas as variaveis, padronizacdo esta encontrada
pela subtracdo da média dos valores da amostra e pela divisdo do desvio padréo da

amostra:

z pad = (X;_—/uX) (4)

X

Onde p corresponde a média dos valores observados da variavel em questao,
0 ao desvio padrao dos valores observados para a variavel em questao, x a variavel
a ser padronizada.

Uma vez que as variaveis foram padronizadas, é possivel calcular a
covariancia entre as variaveis, que corresponde a uma medida de tendéncia linear
entre duas variaveis. Covariancia com valores positivos indica que as variaveis
variam conjuntamente na mesma direcdo, enquanto valores negativos indicam que
as variaveis variam em sentidos opostos. Além disso, quanto maior os valores

observado em maodulo, mais forte é a relacédo entre as variaveis.

3 (% — %) % (s — %)

cov(x,, X,) = = =D

(5)

Desta forma, é possivel construir a matriz de covariancia que avalia a relacao
entre todas as variaveis utilizadas, calculada para cada combinacdo de variaveis,

gerando uma matriz simétrica.

COV(X,, X)) COV(X;,X,) ... COV(X;,X,)
COV(X,, %) COV(X,,X,) ... COV(X,,X,

cov = | V(e x)  cov(X,, x,) (X, %,) ©)
cov(X,,X,) Cov(X,,X,) .. cov(X,,X,)

Onde n corresponde a n-ésima variavel considerada no estudo e a
covariancia entre a mesma variavel corresponde a variancia desta variavel.
A partir da matriz de covariancia, € possivel calcular os autovalores, que

apresentardo a mesma dimensao do numero de variaveis. Desta forma, sera gerado
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um conjunto de numeros A; tal que, se for subtraido de cada entrada da diagonal da
matriz de covariancia, converte a matriz em uma matriz singular, que por definicao

apresenta determinante nulo:

det(COV, —ix1,)=0 7)

A soma dos autovalores € igual a soma dos termos da diagonal da matriz de
covariancia, que corresponde a variancia de cada uma das variaveis, sendo que a
contribuicdo de cada autovalor pode ser expressa em porcentagem, dividindo a
variancia de cada componente pela variancia total.

Assim, é possivel avaliar a representatividade da variancia que cada autovalor
representa e definir a nova dimenséo a ser considerada para o estudo em questéo,

podendo desconsiderar aquelas com baixa significancia:

. A
representatividade= ——

n
>4 ®
j=1
Definida a nova dimensao, é necessario calcular as componentes principais,
que serdo obtidas a partir da multiplicacdo dos autovetores dos autovalores
selecionados pela base de dados original transposta. Os autovetores séo calculados

individualmente a partir do autovalor selecionado:

(COVan—&Xln)Xvi =0 (9)

Onde V, =(v;,,V;,, ... ,V;,) € corresponde ao autovetor de dimens&o n, A

corresponde ao i-ésimo autovalor e |, a matriz identidade de ordem n.

Cada componente principal é apresentada em ordem de representatividade
de variancia. Desta forma, as primeiras componentes apresentam a maior variacao
presente das variaveis originais em relacdo a variagdo total (Jolliffe, 2002). Assim
sendo, as componentes principais geradas, correspondem a uma combinacao linear
das variaveis originais, porém com uma dimensao reduzida em relacdo a dimenséo

original, uma vez que as componentes principais foram priorizadas (Ver Quadro 5).
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Quadro 5. Representacédo das componentes princiaps

Elemento Componente principal

1 CPh, =V Xy +V X+ Y X
2 CP, :VMXL2 +v2,2X2,2 + .. +v2ann’2
k CPR, =V X VX + o +V X

4.4. MODELAGEM DOS DADOS

Corresponde a etapa de desenvolvimento do modelo com base no objetivo
em questdo. Neste sentido, é necessaria a especificacdo da metodologia a ser
adotada e as caracteristicas a serem consideradas durante a constru¢ao do modelo.

Para viabilizar a comparacdo de assertividade entre as metodologias
utilizadas para predicdo de insolvéncia, a partir das variaveis transformadas
utilizando-se da técnica de componentes principais, serdo desenvolvidos dois
modelos, um pela metodologia de métodos convencionais (analise discriminante) e

outro de métodos nao convencionais (redes neurais artificiais auto-organizaveis).

4.4.1.DESENVOLVIMENTO

A fim de permitir a comparacdo dos resultados preditivos dos modelos
desenvolvidos, a elaboracdo dos modelos sera baseada em 75% da amostra, a fim
de utilizar os 25% restantes para testes de verificacdo do modelo construido. Para
isto, foram selecionadas, aleatoriamente, 30 empresas para o treinamento, sendo 15
solventes e 15 insolventes, mantendo as 10 empresas restantes da amostra para
validagéo independente dos resultados. As empresas selecionadas para treinamento
encontram-se no Quadro 6 e as empresas selecionadas para validagéo, encontram-

se no Quadro 7.
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Quadro 6. Empresas selecionadas para validacao

Cdédigo Empresa ‘ Cdédigo Empresa

AMBY Ambev S.A. CCHI  Ceramica Chiarelli S.A.

CRUZ Souza Cruz S.A. CELP Centrais Elet Do Para S.A. - Celpa
DTEX Duratex S.A. LCSA Parmalat Brasil S.A

NATU  Natura Cosmeticos S.A. REDE REDE ENERGIA S.A.

VALE Vale S.A. VPTA VASP - Viacdo Aérea Sao Paulo S.A.

Quadro 7. Empresas selecionadas para treinamento

Cédigo Empresa Cédigo Empresa

ALLL  All America Latina Logistica S.A. AGEN  Agrenco S.A.

BRKM  Braskem S.A. BOBR Bombril S.A.

CESP CESP S.A BUET Buettner S.A.

CYRE Cyrela Brazil Realty S.A. COBE Construtora Beter S.A.

DASA  Diagnésticos Da America S.A. EUCA  Eucatex S.A.

ELPL  Eletropaulo Metrop. Sao Paulo S.A. FTRX  Fabrica Tecidos Carlos Renaux S.A.

FIBR Fibria Celulose S.A. IGBR IGB Eletrbnica S.A.

GGBR Gerdau S.A. RCSL  Recrosul S.A.

GOLL Gol Linhas Aereas Inteligentes S.A. SCLO Cia Industrial Schlosser S.A.
HGTX Cia Hering S.A. SJOS Fiacéo Tec S&o Jose S.A.

LREN Lojas Renner S.A. SNSY  Sansuy S.A.

MMXM  Mmx Mineracé@o E Metalicos S.A. STRP  Botucatu Téxtil S.A.

PCAR Cia Brasileira De Distribui¢cdo S.A. TCNO Tecnosolo Engenharia S.A.
PETR  Petrobras - Petréleo Brasileiro S.A. TEKA  Teka-Tecelagem Kuehnrich S.A.
USIM  Usinas Sid De Minas Gerais S.A. VAGV Varig Transportes Aéreos S.A.

4.4.2. ANALISE DISCRIMINANTE

O resultado da andlise discriminante € popularmente denotado como funcéo
discriminante ou funcéo linear de Fisher, sendo gerada a partir da combinacao linear
das variaveis originais, com o objetivo de maximizar a variancia entre 0s grupos e
minimizar a variancia dentro dos grupos (Hair et al., 2007).

Para o caso de duas populacdes, o célculo da funcéo discriminante parte da
meédia das k variaveis disponiveis calculadas por grupo, sendo necessario também

calcular a diferenca entre as médias populacionais.
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Hgrpon= 0 X Xy
AT [RAVEEEEE AN ™~
grupe —<t H = (lgrupoA_ Hgrupo_s (10)

/ugrupoB: (’ XZ""1Xk _

Na sequencia, também sédo calculadas as matrizes de covariancia para cada
grupo, sendo necessario o calculo da covariancia conjunta entre todos os grupos
(representado por g), pois um dos pré-requisitos para a realizacdo da andlise
discriminante € que as matrizes de covariancias sejam homogéneas, devendo ser

considerado o numero de elementos em cada grupo (representado por n).

i(ni ~1).cov,
CO geral == g (11)
> (-1

Assim, a equacgdo sera obtida a partir das diferencas entre as meédias e a

matriz de covariancia geral.

~t _
ydiscr = (lgrupoA_ :ugrupoB/ 'Covgelral'(xl’ XZ""’Xk) (12)

Para fins de utilizacdo da funcdo discriminante convenciona-se adicionar a
constante na equacgao, desta forma a regra de alocacdo dos elementos torna-se

mais clara.

1 ~ 3 ~
Ccte= E (lgrupoA_:ugrupoB/ 'COVgeraI' grupoA+:ugrup0B/ (13)

Portanto, quando aplicado as informacdes observadas de um determinado
elemento na equacdo discriminante e resultar em valores positivos, deve-se
classificar o elemento como pertencente ao grupo A, e quando resultar em valores

negativos, deve-se classificar o elemento como pertencente ao grupo B.

" ~ _
ydiscr = (‘grupoA_ :ugrupoB/ 'COVgelral'(Xli X2 ""’Xk) —Cte

se Y., = 0—=—alocar no grupo A (14)

=
se Y., <0 —=—>alocar no grupo B
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Vale ressaltar que no caso de trés ou mais populacdes serdo geradas Z
equacdes, sendo que Z serd o valor minimo entre o total de variaveis e o numero de

categorias subtraido em uma unidade.

4.4.3.REDES NEURAIS ARTIFICIAIS AUTO-ORGANIZAVEIS

As rede neurais auto-organizaveis possuem um meétodo de aprendizado néo
superviosionado, que possui como principio basico a concorréncia entre o0s
neurdnios, uma vez que ndo apresenta saida desejada (Haykin, 2001).

A forma de competicdo entre os neur6nios corresponde a proximidade entre o
elemento de entrada e cada um dos neurdnios envolvidos, normalmente realizado
através da norma euclidiana do vetor de entrada e cada um dos vetores de peso dos

neurénios, sendo priorizado sempre o neurdnio que resultar na menor distancia:

dist; = /Zn:(xi —-w; )? (15)

Onde j corresponde ao j-ésimo neurbnio existente, x corresponde aos pesos
do elemento de entrada, w corresponde aos pesos do neurdnio j e i cada uma das
variaveis utilizadas para classificacdo. E necessario ressaltar que a posicéo inicial
dos neurbnios é definida de acordo com uma funcéo de topologia estabelecida, por

exemplo, uma grade (ou malha) retangular, hexagonal ou randémica (Figura 6).

Neuron Posiions Meuron Positions

NVAVAVAVAVAVAVAN
INONINININONN/

iniz))

AVAVAVAVAVAVAVAR
\VAVAVAVAVAVAVANG
| VY

Grid Hexagonal (padréo Matlab) Aleatoria

Figura 6. Topologias existentes para redes auto-organizaveis
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O neurbnio vencedor da competicAo tera seus pesos ajustados,
proporcionalmente aos valores do padrédo de entrada apresentado, buscando

aperfeicoar o seu estado para a proxima competicao:

Wia = Winerior + 777 (X" =W o)) (16)

Onde x corresponde aos pesos do elemento de entrada, w corresponde aos
pesos do neurdnio vencedor e n define a taxa de aprendizagem.

Desta forma, apds a convergéncia do algoritmo cada um dos neurbnios estara
posicionado no centro dos grupos (clusters) que possuam caracteristicas
semelhantes entre si, porém a convergéncia torna-se mais eficiente uma vez que as
variaveis de entradas sejam independentes entre si.

Segundo Silva et al. (2010, pp. 237), a dinamica de treinamento das redes
SOM pode ser sistematizada em cinco passos:

I. Cada neurbnio da rede computa o nivel de proximidade de seu vetor de
pesos em relacdo ao padrao de entrada;

II.  Um mecanismo de competicdo entre os neurdnios € aplicado com o
objetivo de escolher o vencedor;

lll. A partir da definicdo do neurdnio vencedor, resgata-se, por meio do mapa
topolégico, o conjunto de vizinhanca que informa sobre quais sao o0s
neurdnios vizinhos ao vencedor.

IV. Os pesos do neurbnio vencedor e de seus vizinhos s&o incrementados
com o objetivo de aumentar o nivel de proximidade com a respectiva
entrada;

V. Apbés a convergéncia, € possivel identificar regides do mapa que
correspondem as classes do problema.

Assim sendo, a Figura 7 representa a arquitetura de um mapa auto-
organizavel, porém ndo existe a utilizacdo de “bias”, normalmente associado a
camada de entrada para proporcionar uma melhor adaptacéo dos dados:

Onde P corresponde ao vetor de entrada, IW corresponde ao vetor peso, N;
corresponde ao médulo de IW — P e, por fim, C representa a funcéo de transferéncia
competitiva que, como descrito anteriormente, retorna o vetor de saida A com o

valor 1 para o neur6nio vencedor e 0 para os demais.
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Vetor de peso IW s g,

y
T Avalingaodes rngio ge | [RREHES
distancias Nz 1, transferéncia Cig ¢,

A1y

P(R,'I )

Camada do mapa auto-organizavel

Figura 7. Arquitetura de uma rede auto-organizavel
adaptado de Barbosa et al. (2010, pp. 17).

Assim, Kohonen (1982) indica que as redes auto-organizaveis constituem-se
como uma ferramenta efetiva para a classificacdo de dados, devido a duas
caracteristicas  principais:  visualizagdo (consolidacdo das informacgfes
disponibilizadas de forma visual) e abstracdo (identificar relacbes dificiimente
observadas durante a analise dos dados, devido ao grande numero de variaveis

envolvidas).

4.5. VALIDACAO DE MODELOS

Corresponde a etapa de avaliacdo dos modelos desenvolvidos com relacdo a
sua assertividade das predicbes, fator que viabilizar a comparagdo da eficiéncia
entre os modelos.

A comparacdo de assertividade entre as metodologias utilizadas para
predicdo de insolvéncia sera realizada em duas etapas:

e Etapa 1: avaliacdo dos resultados considerando apenas os dados
utilizados para a elaboracdo dos modelos, denominada amostra de
treinamento (total de 30 empresas);

o Etapa 2: avaliacdo dos resultados considerando apenas os dados nao
utilizados durante o desenvolvimento dos modelos, denominada
amostra de validacao (total de 10 empresas).

Adicionalmente, em cada etapa, sera realizada a comparacao entre os tipos
de erro. Como citado por Bussab e Morettin (2004), é possivel cometer erros

denominados Erros Tipo 1 e Erro Tipo 2, sendo que a denominacgao dos erros estao
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associados a classificagcdo incorreta do elemento quando comparado ao seu

resultado real esperado, conforme apresentado no Quadro 8.

Quadro 8. Classificacédo dos tipos de erros existentes

Classificagéo estimada
Classificacao real

Solvente Insolvente

Solvente Sem erro Erro tipo 2

Insolvente Erro tipo 1 Sem erro

Durante a andlise dos resultados é esperado que os Erros do Tipo 1 e do Tipo
2 apresentem resultados proximos, pois o desbalanceamento entre os erros pode
resultar em uma classificacdo tendenciosa para alguma das categorias (Bussab e
Morettin, 2004), fator este que pode indicar que o modelo ndo esta calibrado, ou
seja, que esta classificando incorretamente os elementos.

Por fim, sera avaliada a assertividade geral de cada modelo, isto é, a
propor¢cdo de acerto, considerando o0s elementos solventes e insolventes

classificados corretamente com relacdo as amostras utilizadas.
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5. ANALISE DOS RESULTADOS

5.1. ANALISE DESCRITIVA

Durante a analise dos resultados, para facilitar a avaliagdo dos boxplots
desenvolvidos, sera apresentado um grafico por grupo de caracteristicas. Para a
visualizacdo detalhada dos boxplots elaborados para as 24 variaveis, sugere-se
observar o Anexo 1.

As variaveis serdo descritas pelos cédigos conforme apresentado previamente
no Quadro 4 na Secao 3.2.1 - Definicdo de variaveis, na qual foi definida sua forma
de célculo. Além disso, o0 eixo X apresenta a situagcdo da empresa: Insolvente (ins.) e
solvente (solv.) e 0 ano de andlise da variavel de Ano 5 (ano mais recente) até o ano
01.

Deste modo, através dos boxplots elaborados, pode-se observar que para as
variaveis B3, B4, C1, C4, D2, D3, D4 e D6 os valores observados para as empresas
solventes e insolventes sao préximos, sendo que ao longo do tempo a diferenca

entre as variaveis torna-se mais perceptivel, conforme observado na Figura 8.
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Figura 8. Boxplot referente a variavel B4.

Para as variaveis Al, A5, C2, C3, D5 e E1 verificam-se que as empresas

insolventes apresentam maior amplitude para os valores observados e normalmente



valores inferiores quando comparado com as empresas solventes,

observado na Figura 9.
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Figura 9. Boxplot referente a variavel C2
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conforme

Ja para as variaveis A2, A3, A4, Bl e E4, observa-se que as empresas

solventes apresentam maior amplitude para os valores observados e normalmente

valores superiores quando comparado com as empresas insolventes, conforme

observado na Figura 10.
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apresentarem valores superiores as insolventes, a diferenca se reduz ao longo do

tempo, conforme Figura 11.

Variavel: B2
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Figura 11. Boxplot referente & variavel B2.

Para a variavel E2, verifica-se que as empresas insolventes apresentam maior
amplitude nos dados quando comparada as empresas solventes, sendo que a
diferenca se reduz ao longo do tempo, enquanto a variavel E3 apresenta
comportamento oposto.

Vale destacar que as variaveis C5 e D1 apresentaram um elevado numero de
dados faltantes, respectivamente pela auséncia de despesas financeiras e de
duplicatas a receber, fator que prejudica a utilizacdo destas variaveis no modelo.

As matrizes de correlagdo encontram-se no Anexo 2, nas quais é possivel
observar que certas variaveis apresentam correlagdes préximas a 1 ou -1. O Quadro
18 apresenta as correlacfes das variaveis para o ano mais recente de informacao
disponivel. A partir da analise, observa-se um elevado grau de correlacdo entre o
conjunto de variaveis A2, A3, A4, B3 e E4, quando avaliadas em pares, e também, o
conjunto de variaveis B2, C2, C3 e E1, quando avaliadas em pares.

As correlacdes observadas para o ano mais recente de informacao disponivel
(ano 5), mantiveram quando avaliado os demais periodos disponiveis para estudo,
conforme verificado nos Quadro 20, Quadro 21, Quadro 22 e Quadro 23 e

ressaltados em verde.
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5.2. REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Baseada nas 24 variaveis originais para o ano mais recente de informacao
disponivel (considerando empresas solventes e insolventes), os dados foram
padronizados e, posteriormente, foi construida a matriz de covariancia, para que
assim fossem calculados os autovalores e realizada a avaliagdo do poder de

explicacdo de cada componente principal.

Quadro 9. Autovalores resultantes da matriz de covariancia

Representatividade

Autovalor Peso Representatividade acumulada
1 5,28199 22,97% 22,97%
2 3,54100 15,40% 38,36%
3 2,35822 10,25% 48,61%
4 2,03234 8,84% 57,45%
5 1,74408 7,58% 65,03%
6 1,68937 7,35% 72,38%
7 1,27014 5,52% 77,90%
8 1,05006 4.57% 82,47%
9 0,91619 3,98% 86,45%
10 0,89075 3,87% 90,32%
11 0,67850 2,95% 93,27%
12 0,56535 2,46% 95,73%
13 0,40734 1,77% 97,50%
14 0,24573 1,07% 98,57%
15 0,18546 0,81% 99,38%
16 0,05913 0,26% 99,63%
17 0,03366 0,15% 99,78%
18 0,02193 0,10% 99,87%
19 0,01509 0,07% 99,94%
20 0,01157 0,05% 99,99%
21 0,00212 0,01% 100,00%
22 0,00000 0,00% 100,00%
23 0,00000 0,00% 100,00%
24 0,00000 0,00% 100,00%
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Avaliando os resultados do Quadro 9, observou-se que as 10 primeiras
componentes principais capturam 90,32% da variabilidade total dos dados, que
corresponde a um valor de alta precisdo, dado que reduz a informacdo de 24
variaveis em apenas 10.

Portanto, é necessario realizar a transformacgéo das variaveis originais através
da combinacdo linear pelos pesos estabelecidos das componentes principais.
Através dos pesos atribuidos, é possivel avaliar as varidveis que serdo mais
representativas nas novas variaveis, conforme destacado em vermelho no Quadro
10.

Quadro 10. Coeficientes para constituicdo das componentes principais

Varidvel PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PCS8 PC9 PC10
Al 0,048 -0,046 0,290 0,459 -0,009 0,442 0,018 -0,036 -0,034 0,004

A2 -0,123 -0,498 -0,062 -0,030 0,054 0,020 0,072 -0,017 -0,019 -0,048
A3 -0,228 -0,045 -0,000 0,340 0421 -0,251 -0,016 0,034 0,140 -0,003
A4 -0,244 -0,028 -0,110 0,327 0,418 -0,225 -0,030 0,024 0,118 -0,005
A5 -0,025 0,044 -0,294 -0,448 0,003 -0,446 -0,107 0,025 0,064 0,052
Bl -0,197 0,017 0,140 0,000 -0,121 -0,085 -0,277 -0,444 -0,255 0,249
B2 -0,363 0,114 -0,050 -0,093 -0,043 0,110 0,254 0,013 -0,118 -0,233
B3 -0,108 -0,503 -0,070 -0,046 0,037 0,041 0,058 -0,016 -0,026 -0,043
B4 0,068 0,126 -0,439 -0,129 0,076 0,380 0,074 -0,015 -0,125 -0,066
C1 -0,028 0,130 -0,432 -0,039 0,214 0,367 -0,047 -0,024 -0,152 0,086
c2 -0,379 0,064 0,040 -0,032 -0,180 0,073 -0,223 -0,006 -0,069 0,137
C3 -0,329 0,086 -0,034 -0,041 0,041 0,014 0,162 -0,107 -0,245 -0,197

C4 -0,108 -0,503 -0,070 -0,046 0,037 0,041 0,058 -0,016 -0,026 -0,043
C5 0,044 -0,008 -0,062 0,014 0,133 0,058 -0,585 0,188 -0,225 -0,616
D1 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
D2 0,036 -0,025 -0,393 0,375 -0,412 -0,145 0,031 -0,012 -0,023 -0,023
D3 0,150 -0,043 0,043 0,063 0,128 -0,215 0,071 -0,437 -0,648 -0,011
D4 0,036 -0,025 -0,393 0,375 -0,413 -0,145 0,031 -0,013 -0,023 -0,024

D5 -0,302 0,083 0,007 -0,101 -0,035 0,054 0,498 -0,018 -0,004 -0,100
D6 -0,007 -0,020 0,070 0,055 0,022 -0,110 0,091 0,729 -0,544 0,346
El -0,375 0,059 -0,040 -0,010 -0,113 0,229 -0,257 0,081 0,071 0,131

E2 0,386 -0,016 -0,064 -0,002 0,154 -0,040 0,235 -0,030 -0,033 -0,136
E3 0,084 -0,031 -0,255 -0,002 0,298 0,186 -0,104 -0,138 0,049 0,504
E4 -0,066 0,408 0,022 0,181 0,295 -0,456 0,115 -0,039 0,011 -0,067
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Assim as variaveis transformadas, através da combinacgédo linear das variaveis

originais, podem ser caracterizadas por:

Componente 1: explicada positivamente, em especial pela variavel E2 e
negativamente, em especial pelas variaveis B2, C2, C3, D5 e E1;
Componente 2: explicada positivamente, em especial pela variavel E4 e
negativamente, em especial pelas variaveis A2, B3 e C4;

Componente 3: explicada negativamente, em especial pelas variaveis B4, C1,
D2 e D4,

Componente 4: explicada positivamente, em especial pelas variaveis Al, A3,
A4, D2, D4 e negativamente, em especial pela variavel A5;

Componente 5: explicada positivamente, em especial pelas variaveis A3 e A4,
e negativamente, em especial pelas variaveis D2 e D4,

Componente 6: explicada positivamente, em especial pelas variaveis Al, B4 e
C1, e negativamente, em especial pela variavel A5;

Componente 7: explicada positivamente, em especial pela varidvel D5 e
negativamente , em especial pela variavel C5;

Componente 8: explicada positivamente, em especial pela varidvel D6 e
negativamente , em especial pelas variaveis B1 e D3;

Componente 9: explicada negativamente, em especial pelas varidveis D3 e
D6;

Componente 10: explicada positivamente, em especial pelas variaveis D6 e
E3, e negativamente, em especial pela variavel C5.

A partir da reducao de dimensionalidade, espera-se facilitar a identificagéo de

informacgdes relevantes e facilitar a interpretacdo dos resultados dos modelos a

serem desenvolvidos.

5.3. MODELOS DE PREVISAO

Posteriormente a redugcao de dimensionalidade foram desenvolvidos os dois

modelos pré-estabelecidos para efeito de comparacdo, um modelo de andlise

discriminante e um modelo de redes neurais artificiais auto-organizavel. A
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ferramenta utilizada para o desenvolvimento de ambos os modelos foi o MatLab,
versao 2010.

5.3.1.MODELO UTILIZANDO ANALISE DISCRIMINANTE

Previamente a elaboragcdo do modelo, foram avaliadas as suposicdes
estabelecidas para o uso da metodologia de analise discriminante. Primeiramente,
com relacdo a dependéncia entre as variaveis, a suposi¢do foi atendida apos a
modificacdo das variaveis via componentes principais, pois esta é uma das
adaptacdes realizadas pela técnica.

Com relagcdo a normalidade das variaveis, foram realizados graficos de
avaliacdo de normalidade para cada uma das dez componentes principais. No
Anexo 3, observa-se que as variaveis atendem parcialmente as suposi¢cdes pois
apresentaram leves desvios dos dados proximos as extremidades. Esta analise fica
evidenciada pelo distanciamento de alguns dados da reta estabelecida no gréfico, a
qual representa a distribuicdo normal esperada.

Apesar das suposi¢cdes serem atendidas parcialmente, o modelo de analise
discriminante desenvolvido, utilizando-se de trés entradas com relacdo a base de
dados, sendo 1) base de validacdo (10 linhas e 10 colunas); 2) base de treinamento
(30 linhas e 10 colunas); e 3) saidas esperadas para base de treinamento (30 linhas
e 1 coluna).

Vale ressaltar que nas dimensdes apresentadas a coluna representa uma
variavel, enquanto cada linha corresponde aos resultados observados por cada
elemento amostral (empresa avaliada).

Definiu-se a utilizacdo da distribuicdo linear para o desenvolvimento do
modelo discriminante, uma vez que esta distribuicdo ajusta distribuicbes normais
multivariadas para cada um dos grupos especificados (solvente e insolvente) através
da matriz de covariancia.

Assim, o modelo desenvolvido apresentou um coeficiente para cada uma das
dez componentes principais (CP) utilizadas durante a elaboracdo além de um

coeficiente para a constante, representados no Quadro 11.
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Quadro 11. Coeficientes resultantes do modelo de analise discriminante

Variavel ‘ Coeficiente ‘

Constante -1,3602
CpP1 4,6972
CP2 21,9161
CP3 7,2140
CP4 -4,7702
CP5 5,2747
CP6 -2,8510
CP7 5,9517
CP8 -4,6865
CP9 6,9231
CP10 10,0989

Matematicamente, a equacao resultante do modelo de analise discriminante

pode ser representada por:

Y

.Discr.

=-1,37+4,70x CP1+21,92x CP2+7,21x CP3—-4,77x CP4+5,27 x CP5 (17)
-2,85x CP6+5,95x CP7-4,69x CP8+6,92x CP9+ 10,10x CP10

Com auxilio da distribuicao, é possivel avaliar a representatividade de erro de
classificacdo para a base de treinamento. Isto é, o percentual de observacfes da
base de treinamento que estd sendo classificada incorretamente nos grupos
esperados, sumarizados no Quadro 12.

A partir da aplicagédo do modelo na base de treinamento, o erro de estimacao
observado foi de 3,33%, que indica que apenas um elemento da base de
treinamento esta sendo classificado incorretamente, para a base de dados utilizada
mais recente (ano 5).

Desta maneira, o proximo passo foi aplicar o modelo a base de treinamento
ao longo dos cinco anos de base histérica, fator que permitiu observar que os
melhores indices de assertividade encontram-se para as data bases préximas
aguela utilizada para construcdo do modelo. Neste sentido, nota-se que o modelo

reduz sua aderéncia ao ser utilizado em base de dados de periodos anteriores aos
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utilizados para treinamento, reduzindo a assertividade de 97% para 77%, quando

comparado 0 ano 5 e o ano 1 respectivamente.

Quadro 12. Resultados do modelo de analise discriminante (treinamento)

Solventes Insolventes Assertividade
- Corretas | Incorretas | Corretas | Incorretas | Corretas | Incorretas
Ano 1 10 (67%) 5 (33%) 13 (87%) 2 (13%) 23 (77%) 7 (23%)
Ano 2 11 (73%) 4 (27%) 11 (73%) 4 (27%) 22 (73%) 8 (27%)
Ano 3 12 (80%) 3 (20%) 13 (87%) 2 (13%) 25 (83%) 5 (17%)
Ano 4 12 (80%) 3 (20%) 14 (93%) 1 (7%) 26 (87%) 4 (13%)
" ﬁ;nrgc e?] W 1403%) 1(7%) 15 (100%) 0 (0%) 29 (97%) 1 (3%)

Posteriormente, foi aplicado o modelo a base de validacdo para avaliar a real

assertividade do modelo para situacées de previsdo de insolvéncia ou solvéncia,

uma vez que as informagdes n&o foram utilizadas para construgdo do modelo:

Quadro 13. Resultados do modelo de andlise discriminante (validagéo)

Ano 1

Ano 2

Ano 3

Ano 4

Ano 5

(mais recente)

Solventes Insolventes Assertividade
Corretas | Incorretas | Corretas | Incorretas | Corretas | Incorretas
1 (20%) 4 (80%) 4 (80%) 1 (20%) 5 (50%) 5 (50%)
1 (20%) 4 (80%) 5 (100%) 0 (100%) 6 (60%) 4 (40%)
1 (20%) 4 (80%) 4 (80%) 1 (80%) 5 (50%) 5 (50%)
2 (40%) 3 (60%) 5 (100%) 0 (100%) 7 (70%) 3 (30%)
3 (60%) 2 (40%) 4 (80%) 1 (20%) 7 (70%) 3 (30%)

Conforme esperado, ao avaliar o Quadro 13, nota-se que os indices de

assertividade para a amostra de validagdo foram menores do que 0s observados

com a utilizacdo da base de treinamento, reducéo de 97% de assertividade (base de
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treinamento) para 70% de assertividade (base de validag&o), quando comparados 0s
resultados do ano 5. Porém ainda, os resultados obtidos sdo considerados positivos
e aplicaveis, especialmente pelo fato de que no ano mais recente a taxa de
assertividade de insolvente e solvente é muito proxima e indica que o modelo ndo
apresenta viés de classificagdo para alguma categoria.

No entanto, através dos resultados da base de validacdo para o Ano 1
(previsdo com 5 anos de antecedéncia utilizando-se 0 mesmo modelo), ha indicios
gque o modelo encontra-se ndo calibrado uma vez que classifica a base em
insolvente com alta probabilidade, pois 80% dos dados foram classificados

insolventes, sendo que 50% corretamente e 50% incorretamente.
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5.3.2.MODELO UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O modelo de redes neurais artificiais desenvolvido utilizou-se de duas
entradas com relacdo a base de dados, sendo 1) base de validacao (10 linhas e 10
colunas) e 2) base de treinamento (10 linhas e 30 colunas). Vale ressaltar que nas
dimensdes apresentadas a linha representa uma variavel enquanto cada coluna
corresponde aos resultados observados por cada elemento amostral.

Assim, foi desenvolvida uma rede neural artificial auto-organizavel com o
objetivo de utilizar o algoritmo competitivo para resolugdo do problema, contendo
como caracteristicas estruturais a topologia hexagonal, dimensdo dos neurénios 3
por 2; a medida Euclidiana como forma de célculo entre os neurdnios. Isto posto,
cada um dos 6 neurbnios irdo competir entre si através das relagbes permitidas

visualizadas na Figura 12 pelas linhas em vermelho.

.
B SOM Neighbor Connections (plotsomnc) E@g

S0OM Meighbor Connections

Figura 12. Topologia do modelo de rede neural artificial auto-organizavel

Através do treinamento da rede com a base de 30 elementos (empresas), é

possivel avaliar a proximidade entre os neurdnios, representado graficamente
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através das cores que variam do preto até o amarelo (ver figura 13), sendo que
quanto mais escuro o heurdnio maior a sua proximidade e consequentemente mais
semelhantes sdo suas caracteristicas, fator este que auxiliara no agrupamento e
caracterizacao destes neurdnios posteriormente.

Interpretando a Figura 13, observa-se que os neurénios [1,1] (linha e coluna
respectivamente) e [2,1] sdo 0s mais proximos, pois apresentam a cor preta, e 0S
neurénios [1,2] e [1,3] sdo os mais distantes, pois apresentam a cor amarela mais

expressiva.

- il - ™
B 5OM Neighbor Distances (plotsomnd) =™

S0M Meighbor Weight Distances

Figura 13. Distancia entre os neurdnios ap0s o treinamento da rede

Na sequéncia, foi possivel avaliar o quanto cada variavel auxilia na
classificacdo do elemento em um determinado neurénio, sendo representado
também através do esquema de cores descritos anteriormente (ver Figura 14), onde
cada componente principal utilizada foi denominada input. Assim, a componente
principal 1 foi referenciada na figura como input 1, e sucessivamente para as demais
componentes, totalizando os 10 inputs.
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Figura 14.

Avaliacao do impacto das variaveis na alocacdo dos neurdnios.

Weights from Input 4

Weights from Input 8
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O Quadro 14 resume a andlise da Figura 14, indicando quais os neurdnios
tornam-se mais proximos e quais se tornam mais distantes para cada uma das

variaveis utilizadas para a construcdo do modelo.

Quadro 14. Influéncia das variaveis para classificacdo nos neurdnios

Variavel Neurénios préximos Neurdnios distantes
CP1 [1,3] € [2,3] [1,1] e [2,1]
CP2 [1,1] e [2,2] [1,2] e [1,3]
CP 3 [2,1] [1,1] e [2,2]
CP 4 [1,2] e [2,1] [1,1] e [2,2]
CP5 [2,2] € [1,2] [1,1] e [2,1]
CP6 [1,1] [2,1] e [2,3]
CP7 [2,2] [2,1]
CP8 [1,1] [2,1]
CP9 [1,1] [2,1]
CP 10 [2,1] [2,2]

Assim, baseado na influéncia de cada variavel sobre o neurdnio, 0s
elementos utilizados para treinamento foram alocados no neurénio vencedor apos a
comparacao com os demais. Avaliando a Figura 15, nota-se que os neurdnios [1,3] e
[1,2] apresentam o maior nimero de elementos, respectivamente 14 e 10 elementos,
enguanto os neuronios [1,1], [2,1] e [2,2] apresentam apenas um elemento cada.

Com base nesta classificacdo, o proximo passo foi avaliar as caracteristicas
dos elementos que foram alocados em cada neurdnio, verificando qual a
representatividade de elementos solventes e insolventes, permitindo assim
caracterizar cada neurdnio de acordo com sua predominancia.

A definicdo da caracteristica predominante do neurdnio auxiliara diretamente
no processo preditivo quando aplicado a base de validacdo, pois apds a
caracterizagdo dos neurbnios, as alocacfes futuras serdo associadas a estas

caracteristicas.
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Figura 15. Alocacao de empresas por neurénio

Através do Quadro 15, é possivel verificar que os neurénios [1,3] e [2,3] séo
caracterizados por empresas solventes enquanto que os neurénios [1,1], [1,2], [2,1]
e [2,2] sdo caracterizados por empresas insolventes. Vale ressaltar que o neurdnio
[1,3] é aguele que concentra a maior parte de empresas solventes (86% da amostra
utilizada) e que o neurdnio [1,2] € 0 que concentra a maior parte de empresas

insolventes (67% da amostra utilizada).

Quadro 15. Caracterizagcado dos neurdnios

Neurdnio Solventes Insolventes Predominancia
[1,1] 0 1 Insolvéncia
[1,2] 10 0 Insolvéncia
[1,3] 1 13 Solvéncia
[2,1] 0 1 Insolvéncia
[2,2] 0 1 Insolvéncia
[2,3] 1 2 Solvéncia
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Assim, ao utilizar o modelo para previséo de insolvéncia, quando o elemento
for alocado nos neurdnios [1,1], [1,2], [2,1] ou [2,2], a empresa sera denominada
insolvente, no entanto quando o elemento for alocado nos neurdnios [1,3] ou [2,3] a
empresa sera denominada solvente.

Pela Figura 16, é possivel avaliar a posicdo de cada um dos elementos
utilizados para treinamento, que estdo representados pelos pontos em verde; e a
posicdo dos neurdnios apos o treinamento da rede, que estdo representados pelos
pontos em azul. O retangulo laranja na figura destaca o conjunto de neurénios que
apresentaram elevada concentracdo de elementos, enquanto o retangulo azul

destaca o conjunto de neurbnios que apresentam caracteristicas distintas e por isso
encontram-se distantes em relacdo aos demais .
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Figura 16. Posicao dos neurbnios apos o treinamento.

Com o modelo desenvolvido, realizou-se a comparacdo dos resultados de

assertividade para a base utilizada. Adicionalmente, o modelo foi aplicado as bases



63

de treinamento para o0s anos anteriores disponiveis, a fim de avaliar o

comportamento dos resultados ao longo do ano.

Quadro 16. Resultados do modelo de redes neurais artificiais (treinamento)

Solventes Insolventes Assertividade
- Corretas | Incorretas | Corretas | Incorretas | Corretas | Incorretas

Ano 1 7 (47%) 8 (53%) 15 (100%) 0 (0%) 22 (73%) 8 (27%)

Ano 2 9 (60%) 6 (40%) 13 (87%) 2 (13%) 22 (73%) 8 (27%)

Ano 3 10 (67%) 5 (33%) 14 (93%) 1 (7%) 24 (80%) 6 (20%)

Ano 4 11 (73%) 4 (27%) 15 (100%) 0 (0%) 26 (87%) 4 (13%)

ANo 5 13 (87%) 2 (13%) 15 (100%) 0 (0%) 28 (93%) 2 (7%)

(mais recente)

A partir do Quadro 16, é possivel avaliar que os melhores indices de
assertividade encontram-se para as data bases proximas aquela utilizada para
construcéo do modelo, variando de 93% para o ano mais recente e decrescendo até
73% o0 ano mais antigo.

Vale destacar que a classificacdo de empresas solventes parece néo estar
calibrada para o ano mais antigo, pois a proporcdo de acertos € de 47% para
solventes e de 100% para insolventes, indicando que o modelo possivelmente esta
tendendo a classificar as empresas como insolventes.

Posteriormente, foi aplicado o modelo as bases de validacéo, sendo possivel
avaliar a real assertividade do modelo para situagdes de previsao de insolvéncia ou
solvéncia, uma vez que as informacfes ndo foram utilizadas para construcdo do
modelo.

A partir do Quadro 17, é possivel avaliar que os melhores indices de
assertividade também se encontram para as data bases proximas aquela utilizada
para construcdo do modelo, e também €& possivel observar que o modelo reduz sua
aderéncia ao ser utilizado em base de dados de periodos anteriores aos utilizados

para treinamento.
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No entanto, através dos resultados da base de validacdo para o Ano 1
(previsdo com 5 anos de antecedéncia utilizando-se o mesmo modelo), ha indicios
gue o modelo encontra-se néo calibrado ja que classifica a base em insolvente com
alta probabilidade, pois 90% dos dados foram classificados insolventes, sendo que

55% corretamente e 45% incorretamente.

Quadro 17. Resultados do modelo de redes neurais artificiais (validacéo)

Solventes Insolventes Assertividade
- Corretas | Incorretas | Corretas | Incorretas | Corretas | Incorretas

Ano 1 1 (20%) 4 (80%) 5 (100%) 0 (0%) 6 (60%) 4 (40%)

Ano 2 2 (40%) 3 (60%) 5 (100%) 0 (0%) 7 (70%) 3 (30%)

Ano 3 3 (60%) 2 (40%) 5 (100%) 0 (0%) 8 (80%) 2 (20%)

Ano 4 3 (60%) 2 (40%) 5 (100%) 0 (0%) 8 (80%) 2 (20%)

Ano 5 4 (80%) 1 (20%) 5 (100%) 0 (0%) 9 (90%) 1 (10%)

(mais recente)

Assim, analisando os resultados, observa-se que o modelo apresenta boa
capacidade preditiva de empresas insolventes com 1 ano de antecedéncia (90% de
assertividade), porém o modelo reduz sua precisdo quando € utilizado para prever a
insolvéncia com 5 anos de antecedéncia (60% de assertividade) (Ver Quadro 17).

5.4. COMPARACAO ENTRE AS METODOLOGIAS

Ao avaliar os resultados obtidos pelas metodologias de analise discriminante
e redes neurais artificiais verificamos que os resultados apresentam caracteristicas
semelhantes com relacdo a sua assertividade e seu comportamento quando
aplicados a amostra de treinamento e de validagao.

Observando a Figura 17, é possivel avaliar os resultados de assertividade dos
modelos conjuntamente para classificacdo de empresas em solventes e insolventes,
indicando que a aplicacdo do modelo no ano mais recente (ano 5) apresentou

resultados significativos quando avaliamos a assertividade geral do modelo. Neste
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caso, as redes neurais artificiais apresentaram propor¢cdo de acerto de 90%
enquanto quue a analise discriminante acerto de 70%. Nos anos subsequentes as
redes neurais artificiais também apresentaram resultados superiores quando
comparados analise discriminante. Vale destacar que para ambas as metodologias
0s resultados apresentaram diminuicdo na assertividade ao longo do tempo, pois
para 0 ano mais antigo (ano 1) as redes neurais artificiais apresentaram proporcao

de acerto de 60% enquanto que para a analise discriminante acerto foi de 50%.

0,
100% 90%
80% 80%

0, .

80% 70% 70% 70%
60% 60%

0, |
60% 50% 50%
40% -
20% -

0% T T T T
Ano 5 Ano 4 Ano 3 Ano 2 Ano 1

Redes neurais  ® Andlise discriminante

Figura 17. Assertividade de modelo por metodologia

Baseado nos resultados apresentados € importante avaliar a assertividade
levando em consideracdo as classificacfes realizadas, especialmente para avaliar
se 0s modelos estdo apresentando algum desvio durante a classificagdo das
empresas. Neste sentido, a Figura 18 apresenta a assertividade por metodologia
para as empresas solventes, enquanto a Figura 19 apresenta a assertividade por
metodologia para as empresas insolventes.

Sendo assim, ao avaliar os resultados quando aplicado base de dados mais
recentes (ano 5) nota-se que a assertividade € proxima para ambas as metodologias
e para ambas as categorias (solventes e insolventes), pois para redes neurais
artificiais o percentual de acerto de solventes foi de 80% e para insolventes de
100%, enquanto para a analise discriminante o percentual de acerto de solvente foi
de 60% e de insolventes de 80% (Ver Figura 18 e 19).
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Figura 18. Assertividade dos modelos considerando as empresas solventes
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Figura 19. Assertividade dos modelos considerando as empresas insolventes

Para o ano mais antigo (ano 1) é possivel observar que ambos os modelos
ndo estdo calibrados, uma vez que apresentam tendéncia para classificacdo das
empresas em insolventes, podendo ser observado pelo alto percentual de acerto de
classificacdo de insolventes e baixo percentual de acerto para solventes. Para a
analise discriminante observou-se acerto para solventes de 20% enquanto para
insolventes 80%. Ja para o modelo de redes neurais artificiais observou acerto para
solventes de 20% enquanto para insolventes de 100% (Ver Figura 18 e 19).



67

Assim, nota-se que com o passar do tempo os modelos apresentam uma
tendéncia de classificacdo de empresas em insolventes, fato observado para ambas
as metodologias. Porém, nota-se leve superioridade na assertividade e classificacédo
de modelos utilizando a metodologia de redes neurais artificiais, pois para todos os
anos avaliados os indices de assertividade de redes neurais artificiais, comparados
com o da analise discriminante, foram superiores (Ver Figura 18 e 19);
possivelmente devido a menor sensibilidade do método a oscilacbes dos dados
utilizados e também devido a capacidade de adaptabilidade dos modelos, que
correspondem a caracteristicas complementares aos métodos estatisticos, conforme
apresentado na Secao 2.3.2 — Métodos nao convencionais: Redes neurais artificiais
(segundo Silva et al., 2010).

Por fim, comparou-se a assertividade dos modelos aplicados as empresas
selecionadas na fase de validagdo. O Quadro 18 demonstra que o comportamento
de erro, quando constatado, é bastante semelhante entre as metodologias,

observado nas empresas CRUZ e NATU.

Quadro 18. Detalhamento de assertividade por modelo e por empresa

ANOS ANO4 ANOZ ANO2 ANOA
NOME STATUS |DISCR RNA |DISCR RNA |DISCR RNA |DISCR RNA  |DISCR RNA
AMBY sovente |@ @ |© © |© © |© @ @ G
CRUZ sovente |@ @ |© © |© © | ©@ @ ©
DTEX sovente |@ @ @ @ © © © @ @ O
NATU sovente |@ @ @ © © © |© O @ O
VALE Solvente '@' @ @ '@ @ @' @' @ @' @
CCHI moherte |@ @ |@ @ |@ @ @ @ @ @
CELP Insolvente @ @ @ @ @ @ @ @ @ @
LCSA msoherte |@ @ |@ @ |@ @ @ @ @ @
REDE msorerte |&@ @ |@ @ @ © @ @ [© G
VPTA msoverte |&@ @ |©@ @ @ © @ @ |[© ©
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Baseado nas alteracdes do cenario econdmico, as empresas tornaram-se
sensiveis e suscetiveis a incapacidade financeira, fator que motivou a constituicdo
de modelos preditivos para ampliar o entendimento sobre a insolvéncia de
empresas.

Diversos modelos estatisticos ja foram propostos com esta finalidade, porém
através do estudo comparativo, foi possivel avaliar que as redes neurais artificiais
possuem caracteristicas distintas que complementam as demais metodologias. Entre
essas caracteristicas, ressaltam-se a ndo exigéncia de relacao linear entre a variavel
de entrada e saida, a sua capacidade de adaptacdo durante a construcdo da rede e
gue a auséncia de alguma informacdo ndo invalida a realizacdo de predicdo da
variavel resposta.

A fim de avaliar a viabilidade do uso de redes neurais artificiais para modelos
de insolvéncia, foram selecionados na literatura cinco modelos construidos
baseados em métodos estatisticos (conforme Quadro 4) que utilizam informacdes
disponibilizadas nos demonstrativos de resultados financeiros das empresas,
dispondo de um total de 24 variaveis a serem utilizadas.

Devido ao elevado numero de variaveis, foi realizada uma reducdo de
dimensionalidade através da analise de componentes principais que permitiu a
transformacdo das 24 variaveis em 10 varidveis, mantendo ainda 90% da
variabilidade das variaveis originais.

Desta forma, a partir das 10 variaveis, foram construidos dois modelos, sendo
um utilizando a metodologia de analise discriminante e outro utilizando a
metodologia de redes neurais artificiais, empregando-se uma amostra de 40
empresas, sendo 30 empresas selecionadas aleatoriamente a serem utilizadas
durante a fase de treinamento (15 solventes e 15 insolventes) e as 10 empresas
restantes a serem utilizadas como validagdo dos modelos desenvolvidos (5
solventes e 5 insolventes).

Baseado nos resultados observa-se que as redes neurais artificiais séo
viaveis para o0 desenvolvimento de modelos de previsdo devido as suas
caracteristicas complementares aos meétodos estatisticos. Para os dados

considerados neste trabalho, compreendidos no periodo entre 2004 e 2012, os
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modelos neurais apresentaram resultados superiores quando comparados aos
resultados da analise discriminante.

O modelo de rede neural artificial desenvolvido, quando aplicados a base de
dados historicas, anos anteriores a constatacado da insolvéncia, apresentam reducéo
na sua assertividade, reduzindo de 90% (ano anterior a constatagao) para 60% (5
anos anterior a constatacdo), fato também observado quando utilizado a
metodologia de analise discriminante. Porém, é possivel observar que as redes
neurais artificiais apresentam resultados superiores a 70% até 4 anos antes da
constatacdo de insolvéncia, enquanto que a analise discriminante até 2 anos antes
da constatagcédo de insolvéncia, indicando que as redes apresentam resultados mais
consistentes quando comparados com a analise discriminante para o periodo em
guestdo. Vale ressaltar que a superioridade na assertividade observada das redes
neurais artificiais pode ser decorrente do atendimento parcial das suposicoes
esperadas das varidveis para uso da metodologia de andlise discriminante,
conforme observado no Anexo 03.

Na pratica, o0 modelo proposto de redes neurais artificiais pode atender aos
objetivos esperados, mesmo tendo apresentado uma distorcdo da assertividade ao
longo do tempo. Esse resultado ndo colocaria a Instituicdo Financeira em elevada
exposicao ao risco, uma vez que, com 0 passar do tempo, o modelo passa a
classificar como insolvente as empresas que seriam solventes e ndo o contrario, que
poderia sugerir a concessao indevida de crédito.

Frente as conclusdes, € possivel considerar as redes neurais artificiais como
um método alternativo para a realizacdo de predicbes. Para futuras pesquisas
sugere-se: 1) a utilizacdo dos modelos auto-organizaveis para estudos preditivos em
outros temas e em outras areas do conhecimento e 2) estudos comparativos de
previsdo entre as metodologias de redes neurais artificiais auto-organizaveis e
métodos estatisticos de analise de agrupamento, que apresenta classificacdo néo

supervisionada de dados.
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APENDICE A: GLOSSARIO CONTABIL

Ativo: S&o todos os bens, direitos e valores a receber de uma entidade. Contas do ativo tém
saldos devedores, a excecdo das contas retificadoras (como depreciacdo acumulada e

provis@es para ajuste ao valor de mercado).

Ativo circulante: Corresponde as disponibilidades, os direitos realizaveis no curso do
exercicio social subseqiiente e as aplicacdes de recursos em despesas do exercicio

seguinte.

Ativo imobilizado: Corresponde aos direitos que tenham por objeto bens corpéreos
destinados a manutencao das atividades da companhia ou da empresa ou exercidos com
essa finalidade, inclusive os decorrentes de operacdes que transfiram a companhia os

beneficios, riscos e controle desses bens.

Ativo ndo circulante: E composto por ativo realizavel a longo prazo, investimentos,

imobilizado e intangivel.

Ativo realizavel a longo prazo: Corresponde aos direitos realizaveis ap6s o término do
exercicio seguinte, assim como os derivados de vendas, adiantamentos ou empréstimos
a sociedades coligadas ou controladas, diretores, acionistas ou participantes no lucro da
companhia, que n&o constituirem negocios usuais na exploragdo do objeto da

companhia.
Caixa: Dinheiro em caixa e depositos a vista.

Capital social: E o valor previsto em contrato ou estatuto. Corresponde ao montante

subscrito e, por deducéo, a parcela ainda nao realizada.

Despesas: Sao gastos incorridos para, direta ou indiretamente, gerar receitas. As despesas
podem diminuir o ativo e/ou aumentar o passivo exigivel, mas sempre provocam

diminui¢cdes na situacao liquida.

Duplicatas: Titulo de crédito cuja quitacdo prova o pagamento de obrigagdo oriunda de
compra de mercadorias ou de recebimentos de servicos. E emitida pelo credor (vendedor
da mercadoria) contra o devedor (comprador), pelo qual se deve ser remitida a este

ultimo para que a reconheca o valor devido.
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Estoque: Representam o0s bens destinados a venda e que variam de acordo com a

atividade da entidade.

Exigivel a longo prazo: Até 04.12.2008, classificavam-se como exigibilidades com
vencimento apés o0 encerramento do exercicio subseqlente. A partir desta data, tais
exigibilidades sdo denominadas "Passivo N&o Circulante”, no entanto, tal nomenclatura
ainda é utilizada para fins de andlise dos demonstrativos contébeis.

Intangivel: Corresponde aos direitos que tenham por objeto bens incorpéreos destinados a
manutencdo da companhia ou exercidos com essa finalidade, inclusive o fundo de

comércio adquirido.

Investimentos: Corresponde as participacdes permanentes em outras sociedades e 0s
direitos de qualquer natureza, ndo classificAveis no ativo circulante, e que nao se

destinem a manutencédo da atividade da companhia ou da empresa.

Lucro liguido: Corresponde ao resultado do exercicio que remanescer depois de deduzidas

as participac6es dos administradores e das partes beneficiarias.

Passivo circulante: Correponde as obrigacbes da companhia, inclusive financiamentos
para aquisicdo de direitos do ativo ndo circulante; quando se vencerem no exercicio

seguinte.

Passivo néo circulante: Correponde as obrigacdes da companhia, inclusive financiamentos
para aquisicdo de direitos do ativo ndo circulante; se tiverem vencimento em prazo maior

ao exercicio seguinte.

Passivo: Obrigagéo presente da entidade, derivada de eventos ja ocorridos,, cuja liquidagado

se espera resulte em saida de recursos capazes de gerar beneficios econémicos.

Patriménio liquido: E composto pelos valores do capital social, reservas de capital, ajustes
de avaliacdo patrimonial, reservas de lucros, acbes em tesouraria e prejuizos

acumulados.

Receitas: Séo entradas de elementos para o ativo da empresa, na forma de bens ou
direitos que sempre provocam um aumento da situacdo liquida, correspondendo a um
aumento de beneficios econdmicos durante o periodo contébil na forma de entradas ou
aumentos de ativos ou reducdes de passivos que resultam em aumento no patriménio

liquido, com excec¢édo daqueles relativos a contribuicdes de capital feitas por proprietarios.
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Quadro 19. Matriz de correlacao para os dados mais recentes (ano 5).

ANEXO 2: MATRIZ DE CORRELACAO

Ano5 Al A2 A3 A4 A5 B1 B2 B3 B4 C1 C2 C3 C4 C5 D1 D2 D3 D4 D5 D6 El E2 E3 E4
Al 1,00

A2 0,15 | 1,00

A3 0,14 091 1,00

A4 0,13 09 099 1,00

A5 -0,40 -0,10 -0,09 -0,05 1,00

BT 014 041 032 031 0,00 | 1,00

B2 028 040 043 044 -001 0,47 1,00

B3 013 1,00 09 0,9 -0,10 0,39 0,38 1,00

B4 -005 -030 -0,32 -0,28 0,25 -0,09 -0,09 -0,28 1,00

¢ci1 -009 -0,11 -0,05 0,00 0,8 -0,14 -0,03 -0,10 0,77 1,00

c2 011 029 035 036 001 019 084 027 -019 -0,08 1,00

Cc3 028 058 05 059 -002 051 092 057 -015 -0,02 0,70 1,00

c4 013 100 09 09 -0,10 039 038 1,00 -0,28 -0,10 0,27 0,557 1,00

¢c5 -008 -004 006 008 00 -016 -0,17 -0,01 0,18 0,24 -0,10 -0,12 -0,01 1,00

D1 - - - - - - - - - - - - - - 1,00

D2 -0,06 0,03 006 006 006 -007 -007 005 0,15 0,09 -0,04 -0,05 0,05 -004 - 1,00

ps -002 -0,12 -0,14 -0,16 -0,06 -0,06 -0,13 -0,14 -0,21 -0,17 -0,12 -0,13 -0,14 0,10 - -0,88 1,00

D4 -0,06 0,03 006 006 006 -007 -007 005 0,15 0,09 -0,04 -0,05 0,05 -004 - 1,00 -0,88 1,00

D5 020 034 025 0,24 -007 037 058 030 -026 -027 044 053 030 -0,87 = -0,08 -0,05 -0,08 1,00

p6 023 o008 0,211 0,10 -040 -038 0,08 0,07 -023 -0,16 0,21 0,06 0,07 -0,04 = -0,02 0,05 -0,02 0,09 @ 1,00

El -001 023 037 041 013 0,16 0,74 023 -003 0,21 089 064 0,23 -0,02 = -0,01 -0,14 -0,01 0,31 0,03 | 1,00

E2 -001 -039 -045 -046 -001 -033 -0,79 -0.38 034 0,18 -092 -0,70 -0,38 0,16 = 0,07 0,05 0,07 -050 -0,13 -0,87 1,00

E3 -001 027 030 033 -006 0219 0,12 028 023 049 0,03 016 028 0,14 = 0,02 -0,112 0,02 -0,07 -0,03 0,20 -0,10 1,00
E4 019 086 0,79 078 -008 035 047 087 -022 -008 024 071 0,87 -004 = 0,03 -0,12 003 035 006 019 -0,32 0,22 1,00
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Quadro 20. Matriz de correlacdo para os dados do ano 4.

Ano4 Al A2 A3 A4 A5 B1 B2 B3 B4 C1 C2 C3 C4 C5 D1 D2 D3 D4 D5 D6 El E2 E3 E4
Al | 1,00

A2 -0,08 1,00

A3 -0,14 0,83 1,00

A4 -0,16 0,74 095 1,00

A5 -0,33 -0,06 0,01 0,10 @ 1,00

B1 -0,10 0,24 0,14 0,12 -0,10 1,00

B2 -069 032 043 047 027 0,28 | 1,00

B3 -0,15 084 0,74 069 -006 0,29 041 1,00

B4 -0,12 -0,22 -0,0 0,00 0,22 -0,12 0,22 -0,16 1,00

¢ci1 -015 -0,24 0,09 0,20 0,23 -0,15 0,15 -0,14 0,83 1,00

c2 -040 041 046 048 025 031 O,77 053 0,05 0,12 1,00

c3 -032 040 050 054 023 033 087 053 0,17 0,11 0,84 1,00

c4 -015 084 0,74 069 -006 029 041 100 -0,16 -0,14 053 0,53 1,00

¢s o001 -002 -002 0,03 -001 0,07 -0,10 0,02 0,18 0,22 -0,09 -0,09 0,02 1,00

D1 = - = - = - = - = - = - = - 1,00

p2 004 -006 009 0,08 003 -013 -0,08 -0,03 0,17 0,15 -0,08 -0,07 -0,03 -0,04 = 1,00

p3 -017 -033 -0,212 -0,21 -0,10 -0,22 -0,16 -0,33 -0,03 0,06 -0,36 -0,34 -0,33 0,19 = 0,15 1,00

D4 004 -006 009 0,08 003 -013 -0,08 -0,03 0,17 0,15 -0,08 -0,07 -0,03 -0,04 = 1,00 0,15 1,00

ps -0,7%5 045 049 050 021 029 094 054 012 0,05 067 0,77 054 -0,07 = -0,11 -0,08 -0,11 1,00

p6 003 o007 021 0,22 -014 021 0,22 0,12 008 008 0,24 032 012 -0,14 = -0,05 -0,27 -0,05 0,14 @ 1,00

El1 -032 038 053 059 031 021 064 051 0311 0,28 092 073 051 -0,06 = -0,03 -0,39 -0,03 0,53 0,28 1,00

E2 019 -050 -053 -054 -0,15 -0,33 -054 -0,67 0,15 0,01 [-091 -0,71 -0,67 0,09 = 0,09 040 009 -048 -0,25 -0,90 1,00

E3 -001 -0,13 0,03 005 -001 -0,02 -0,12 -0,03 0,40 053 -0,17 -0,16 -0,03 0,08 = 0,06 019 0,06 -0,10 0,03 -0,00 0,12 1,00
E4 -046 053 057 059 012 034 088 05 016 003 057 082 056 -0,07 = -0,06 -0,20 -0,06 089 0,17 043 -0,39 -0,10 | 1,00
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Quadro 21. Matriz de correlacdo para os dados do ano 3

Ano3 Al A2 A3 A4 A5 B1 B2 B3 B4 C1 C2 C3 C4 C5 D1 D2 D3 D4 D5 D6 El E2 E3 E4
Al | 1,00

A2 0,05 1,00

A3 003 0,40 1,00

A4 002 040 0,99 1,00

A5 [ -0,99 -0,08 -0,05 -0,03 1,00

B1 002 032 004 005 -004 1,00

B2 -0,12 0,38 0,12 0,14 0,03 0,27 | 1,00

B3 007 094 034 034 -010 034 041 1,00

B4 -0,23 -039 -0,20 -0,19 0,23 -0,26 -0,08 -0,35 1,00

¢i1 -013 -025 0,03 006 0,13 -025 0,08 -0,24 0,75 1,00

c2 -003 043 018 020 0,03 019 052 052 -030 -0,02 1,00

c3 -014 044 0,211 0,214 0,13 047 064 051 -021 -0,08 0,78 1,00

c4 007 094 034 034 -010 034 041 100 -035 -024 052 0,51 1,00

¢s -004 -018 0,00 -0,02 0,03 -0,121 -0,19 -0,17 -0,04 -0,07v -0,12 -0,25 -0,17 1,00

D1 - - - - - - - - - - - - = - 1,00

p2 -0,02 -0,15 000 0,00 003 -0,15 -0,09 -0,14 0,17 0,07 -0,07 -0,11 -0,24 0,00 = 1,00

p3 002 -0,13 -0,14 -0,16 -0,03 0,02 -0,04 -0,16 -0,27 -0,15 -0,08 -0,09 -0,16 0,11 = -0,76 1,00

p4 -002 -0,15 000 0,00 003 -0,16 -0,09 -0,214 0,17 0,07 -0,07 -0,11 -0,24 0,00 = 1,00 -0,76 1,00

ps -012 034 009 0,11 001 0,16 09 035 -002 009 032 043 035 -0,13 = -0,10 0,03 -0,10 @ 1,00

b6 008 o001 0,21 0,212 -0,07 -007 0,13 0,03 009 020 0,24 0,08 0,03 0,09 = 0,0 -0,19 0,07 0,11 1,00

El -002 040 0,26 030 004 017 037 050 -029 0,10 091 066 050 -0,11 = -0,06 -0,22 -0,06 0,16 0,26 ' 1,00

E2 000 -0,50 -0,24 -0,26 -0,00 -0,27 -0,44 -0,60 045 0,14 [-096 -0,74 -0,60 0,10 = 0,09 0,11 0,09 -024 -0,20 -0,94 1,00

E3 -003 -0,18 029 030 0,02 -0,08 -005 -0,14 0,30 054 -0,12 -0,09 -0,14 0,05 = 0,01 -0,02 001 -0,03 008 0,02 0,11 1,00
E4 -0,06 050 008 009 -003 030 092 050 000 005 035 058 050 -0,31 = -0,13 -0,06 -0,23 091 0,00 0,21 -0,28 -0,10 ' 1,00
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Quadro 22. Matriz de correlacdo para os dados do ano 2

Ano2 Al A2 A3 A4 A5 B1 B2 B3 B4 C1 C2 C3 C4 C5 D1 D2 D3 D4 D5 D6 El E2 E3 E4
Al | 1,00

A2 -0,15 1,00

A3 -0,14 0,02 @ 1,00

A4 -0,15 -0,01 0,97 1,00

A5 -064 003 0,18 0,22 1,00

B1 -0,18 003 0,23 028 0,20 1,00

B2 -0,29 -003 039 046 035 0,552 1,00

B3 -0,15/100 0,01 -002 0,02 0,02 -004 1,00

B4 012 -0,22 -0,22 -0,48 0,10 -0,21 -0,08 -0,20 1,00

¢ci 023 -022 032 036 -005 -0,11 0,16 -0,21 0,58 1,00

c2 -021 o006 031 038 037 042 09 005 -019 0,06 1,00

c3 -035 -002 032 039 025 053 091 -003 -006 0,10 0,78 1,00

c4 -015 1,00 0,01 -0,02 0,02 0,02 -004 100 -0,20 -0,21 0,05 -0,03 1,00

¢ -007 o000 -0,12 -0,17 0,13 -0,07v -0,24 0,00 -0,11 -0,29 -0,06 -0,34 0,00 1,00

D1 - > = > = > = - = - = - = - 1,00

p2 -0,02 o004 0,13 0,12 -0,01 -0,122 -0,10 0,04 0,18 0,15 -0,11 -0,08 0,04 0,02 = 1,00

p3 o007 -006 -0,18 -0,21 -0,10 -0,02 -0,25 -0,06 -0,18 -0,16 -0,32 -0,28 -0,06 0,01 = 0,01 | 1,00

p4 -002 004 0,13 0,12 -0,00 -0,12 -0,10 0,04 0,18 0,15 -0,11 -0,08 0,04 0,02 = 1,00 0,01 | 1,00

D5 -024 002 029 03 024 033 083 0,00 -023 0,00 0,76 0,64 0,00 -0,28 = -0,20 -0,11 -0,20 1,00

b6 016 006 023 0,21 -023 0,13 0,14 0,04 0,11 0,15 0,07 0,16 0,04 -0,10 = -0,04 0,00 -0,04 0,21 @ 1,00

El -015 0,10 047 053 024 041 0,75 009 -016 0,22 082 0,79 0,09 -011 = -0,06 -0,46 -0,06 045 0,08 | 1,00

E2 023 -0,212 -046 -051 -032 -050 -0,83 -0,19 0,34 0,01 [-092 -0,79 -0,19 0,07 = 011 033 0,211 -0,65 -0,10 -0,92 1,00

E3 004 027 006 004 -0,10 -0,16 -0,29 028 0,22 030 -0,18 -0,14 0,28 -0,06 = 005 0,11 0,05 -0,17 -0,06 -0,14 0,17 1,00
E4 012 [-0,99 0,08 012 0,02 004 014 -099 019 023 0,03 012 -0,9 -0,04 = -0,05 003 -0,05 0,09 -0,00 -0,01 0,11 -0,29 1,00
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Quadro 23. Matriz de correlacdo para os dados do ano 1

Anol Al A2 A3 A4 A5 B1 B2 B3 B4 C1 C2 C3 C4 C5 D1 D2 D3 D4 D5 D6 El E2 E3 E4
Al | 1,00

A2 0,04 1,00

A3 -0,08 0,73 1,00

A4 -0,08 0,76 0,9 1,00

A5 ' -0,75 006 0,14 0,15 1,00

B1L 001 030 0,20 023 0,08 1,00

B2 -0,16 048 040 046 0,13 0,27 | 1,00

B3 -005/09% 0,70 075 0,16 040 0,60 1,00

B4 -0,18 -0,23 -0,09 -0,03 0,20 -0,53 0,24 -0,20 1,00

¢ci1 -009 -0,07v 0,12 0,21 0,18 -0,22 0,34 -0,02 0,78 1,00

c2 -009 051 039 045 0,23 060 0O,70 0,65 -0,16 0,05 1,00

¢c3 -021 039 o031 0,37 0,10 0,27 O,77 047 0,16 029 0,27 1,00

c4 -005 09 oO70 0,75 0,16 040 060 1,00 -0,20 -0,02 065 0,47 1,00

¢ -013 -0,06 -0,11 -0,14 0,24 0,01 -0,07 -0,07# -0,16 -0,24 0,03 -0,12 -0,07 1,00

D1 - - - - - - - - - - - - = - 1,00

p2 -025 0,17 0,18 0,08 047 -0,10 005 0,6 0,15 -005 0,25 -0,21 0,16 0,13 = 1,00

p3 004 -0,16 -0,13 -0,45 -0,08 0,01 -0,57 -024 -0,13 -0,10 -0,39 -0,23 -0,24 -0,02 = 0,12 | 1,00

b4 -025 0,17 0,18 0,07 047 -0,10 005 0,6 0,15 -005 0,25 -0,21 0,16 0,13 = 1,00 0,12 | 1,00

D5 -0,09 054 037 043 009 020 094 064 023 025 067 064 064 -0,25 = 0,09 -0,63 0,09 1,00

D6 004 009 006 0,08 -008 -003 -001 002 004 006 -003 002 002 0,02 = -0,04 0,02 -0,04 -0,01 1,00

El1 -0,13 049 045 051 0,19 039 081 062 003 0,18 093 033 062 0,03 = 0,20 -0,57 0,20 0,80 -0,01 1,00

E2 008 -05 -046 -051 -0,19 -048 -0,72 -0,69 0,12 -0,03 -0,97 -0,26 -0,69 -0,04 = -0,27 045 -0,27 -0,72 0,04 -0,97 1,00

E3 -009 -039 -017 -0,19 0,10 -0,12 -0,24 -0,34 025 032 -024 -0,16 -0,34 -0,01 = 0,06 0,12 0,06 -027 -0,08 -0,25 0,30 1,00
E4 -002 052 033 042 005 0,18 0,77 057 032 046 035 082 057 -017 = -0,08 -0,17 -0,08 0,69 0,07 039 -033 -0,16 | 1,00
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ANEXO 3: GRAFICOS DE AVALIACAO DE
NORMALIDADE
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Figura 44. Avaliagcdo de normalidade CPO1.
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Figura 45. Avaliacdo de normalidade CP02.
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Figura 46.

Normal Probability Plot

Avaliagao de normalidade CPO03.
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Figura 47.

1.5

Avaliagcédo de normalidade CPOA4.
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Figura 48. Avaliagcdo de normalidade CPO5.
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Figura 49.

Avaliagcédo de normalidade CPO6.
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Figura 51.

Avaliagcédo de normalidade CPO8.
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Figura 52. Avaliagcdo de normalidade CP09.
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Figura 53.

Avaliagcédo de normalidade CP10.
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