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“The neural network of your brain is the
computer of your body, but it is also the
computer of your life. It absorbs and registers
every experience, however tiny, and compares
it with past experiences, then stores it away.
You can say, “Spaghetti again? We had it
twice last week,” because your brain stores
information by constantly comparing today
with yesterday. At the same time, you develop
likes and dislikes, grow bored, long for
variety, and reach the end of one phase of your
life, ready for the next. The brain enables it all
to take place. It constantly connects new
information with what you learned in the past.
You remodel and refine your neural network
on a second-by-second basis, but so does the
world you experience. The largest super
computer in existence cannot match this feat,
which all of us take for granted” (Chopra e
Tanzi, 2013).
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RESUMO
O marketing das institui¢des financeiras trabalha em criar produtos e servigos voltados
as mais variadas necessidades das empresas e dos consumidores. Os servicos ofertados
as empresas vao desde uma simples conta corrente com sistemas de pagamentos e
cobrangas até uma gama de créditos voltados a suportar e ampliar as operagdes das
empresas de todos os portes. Ao analisar melhor estes produtos, ¢ facil identificar como
as instituicdes financeiras segmentam o mercado, onde empresas de grande porte
acabam recebendo uma maior fatia dos valores disponiveis para concessdo de
empréstimos. Isto ocorre devido ao menor risco de inadimpléncia e faléncia destas
empresas, € por estas empresas serem um tipo de sociedade onde as informagdes sdo
abertas, facilitando as analises de risco. Desde o final da década de 60, estudos vém
sendo realizados para identificar o risco de as empresas ficarem inadimplentes ou
falirem. Estes estudos normalmente foram feitos sobre os dados das empresas abertas
ou listadas em bolsa de valores, sabendo-se muito pouco sobre as empresas de pequeno
e médio porte. Este estudo busca mostrar uma forma de analisar estas empresas de
pequeno e médio porte através da utilizagdo de redes neurais convolucionais (CNN).
Através de uma base de dados contdbeis de mais de 100 mil empresas, foi possivel a
geracdo de um modelo de machine learning para mensurar a probabilidade de empresas
falirem ou ficarem inadimplentes. Os modelos CNN (Convolutional Neural
Networking) t€m capacidade de tratar séries-temporais analisando-as como imagens;
sendo assim, os dados contabeis mensais foram transformados em imagens com a
capacidade da CNN reconhecer padrdes comportamentais das empresas. Foram criadas
mais de 10.000 imagens e realizados 11 treinamentos para identificar situagcdes onde a
CNN consegue ser mais assertiva € com menos possibilidade de ocorréncia de erros de
treinamento comuns neste método. Os resultados obtidos evidenciam uma capacidade
elevada de previsdo de faléncia de empresas, em especial de pequeno e médio porte. A
contribui¢do da tese ¢ fundamentalmente de natureza metodologica e gerencial pela
proposicao e operacionalizagdo de um método inovador em gestdo de risco de faléncia

de empresas.

Palavras-chave: Redes Neurais, Marketing Financeiro, Faléncia, Fintech.



ABSTRACT

The marketing strategies of financial institutions aim to create products and services
tailored to the diverse needs of businesses and consumers. The services offered to
companies range from simple checking accounts with payment and collection systems
to a variety of credit options designed to support and expand the operations of
businesses of all sizes. A closer analysis of these products reveals how financial
institutions segment the market, with large enterprises receiving a larger share of
available loan funds. This is due to their lower risk of default and bankruptcy, as well
as the transparency of their information, which facilitates risk analysis. Since the late
1960s, studies have been conducted to identify the risk of businesses becoming
delinquent or going bankrupt. These studies have typically focused on publicly traded
companies, leaving a significant knowledge gap regarding small and medium-sized
enterprises (SMEs). This study aims to demonstrate a method for analyzing SMEs
using convolutional neural networks (CNNs). Utilizing a dataset of accounting records
from over 100,000 companies, a machine learning model was developed to measure the
likelihood of businesses failing or defaulting. CNN models have the capability to
process time-series data by analyzing them as images. Therefore, monthly accounting
data were transformed into images, enabling the CNN to recognize behavioral patterns
of the companies. More than 10,000 images were created, and 11 training sessions were
conducted to identify scenarios where the CNN could achieve higher accuracy and
minimize common training errors associated with this method. The results obtained
indicate a high predictive capability for business failures, especially among SMEs. The
contribution of this thesis is fundamentally methodological and managerial, proposing

and operationalizing an innovative method in the risk management of business failures.

Keywords: Neural Networks, Financial Marketing, Bankruptcy, Fintech.
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1. INTRODUCAO

O mercado financeiro tem experimentado uma significativa transformagao,
marcada por uma crescente fragmentagdo que atrai a atencdo tanto dos seus
participantes quanto da esfera politica. Esta fragmentacdo varia conforme o mercado
financeiro especifico e pode surgir por diversas razdes, incluindo a regulamentacgdo e a
supervisdo financeiras. As preocupagdes com a fragmentacdo incluem a eficiéncia na
prestacdo de servicos financeiros, seus efeitos na transparéncia e na protecdo dos
consumidores e investidores, bem como sua relacdo com a estabilidade financeira
global (Claessens, 2019).

Desde 2010, a fragmentagdo no mercado financeiro vem sendo impulsionada
pelo Banco Mundial e pelo grupo dos G20, com um forte incentivo a inclusdo
financeira (Ozili, 2020). O Banco Mundial tem promovido a inclusdo financeira digital
nos paises com economias emergentes, visando reduzir a desigualdade social e
promover o crescimento econdmico global.

A inclusdo financeira digital tem sido implementada por meio da criagdo de
bancos digitais e fintechs (tecnologia financeira), os quais promovem o crescimento
econdmico ao aumentar o volume de transagdes no sistema financeiro. No entanto, ha
preocupacdes sobre se suas atividades podem agravar crises econdmicas em cenarios de
estresse de mercado (Ozili, 2018).

Embora os bancos digitais e as fintechs sejam semelhantes, ha distingdes
importantes entre eles. Os bancos digitais oferecem servigos tradicionais, sendo
obrigados a cumprir regulamentacgdes e requisitos legais dos bancos centrais, enquanto
as fintechs se concentram em solugdes inovadoras para nichos especificos, operando
sob regras menos rigidas. Ambos possuem uma vantagem competitiva ao adotar uma
experiéncia de usudrio centrada em dispositivos méveis, mas os bancos tradicionais

estdo acelerando a transformacao digital, combinando novas iniciativas com parcerias
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tecnoldgicas para oferecer servicos mais eficientes e seguros (Wewege e Thomsett,
2020).

Segundo Wewege e Thomsett (2020), as fintechs continuardo a impulsionar
avancos tecnologicos e a experimentar novas tecnologias, focando na experiéncia do
usuario e na proposta de valor ao cliente. Contudo, apesar do ambiente propicio para a
conquista de novos clientes no mundo digital, estudos como o de Severiano et al.
(2021) revelam uma alta dependéncia de capital de terceiros e baixa rentabilidade em
bancos digitais brasileiros.

O financiamento e os servigos digitais prometem impulsionar o mercado,
oferecendo acesso a diversos produtos e servigos para individuos e pequenas e médias
empresas. Contudo, a baixa rentabilidade observada parece indicar uma falta de
capacidade para melhor analise de risco. A prevengao de riscos financeiros ¢ detalhada
na se¢ao 2.2.1.

Inicialmente, o marketing bancario focava em atrativos como brindes e sorteios
para captagdo de poupanga ou abertura de contas correntes. Com o tempo, percebeu-se
a necessidade de um sistema eficaz de planejamento e controle de marketing. O
desenvolvimento do relacionamento e a fidelizacdo dos clientes tornaram-se tendéncias
importantes (Verona, 2004). A se¢do 2.2.2. detalha questdes relacionadas ao marketing
nas institui¢des financeiras.

Tanto os bancos tradicionais quanto os digitais continuam buscando aprimorar
duas questdes importantes: suas campanhas de marketing e a mensuragdo de riscos
operacionais. Muitos estudos tém utilizado uma quantidade massiva de dados
disponiveis nas instituigdes financeiras para analisar o comportamento dos
consumidores. No contexto corporativo, Altman (1968) foi pioneiro ao estudar o risco
de inadimpléncia empresarial, abrindo caminho para diversas pesquisas subsequentes.

No Brasil, as pesquisas pioneiras realizadas pelo Prof. Stephen Charles Kanitz (Kanitz,
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1976; 1978). Empresas de capital aberto sdo frequentemente utilizadas nesses estudos
devido a facilidade de obtencdo de dados. No entanto, poucos estudos focam na saude
financeira de pequenas e médias empresas devido a falta de informagdes publicas.
Mesmo assim, estudos como o de Hung et al. (2020) demonstram que a analise
de big data pode melhorar a eficiéncia da gestdo de risco e de campanhas de marketing,
utilizando dados internos de institui¢des financeiras. Este estudo especifico considerou
dados de empresas clientes de um banco comercial, mostrando melhorias na gestao de
risco € no desempenho de marketing por meio de um método de machine learning

calcado em analise de imagens de dados financeiros de pequenas e médias empresas.

1.1. Problema da pesquisa

A anélise de risco dos produtos financeiros leva em consideragdo a capacidade
dos clientes honrarem com os pagamentos negociados. Quando Altman (1968) realizou
sua pesquisa, seu objetivo era desenvolver uma forma de prever a adimpléncia das
empresas. Antes de Altman, Myers (1963) ja havia conduzido um estudo para calcular
uma pontuacdo de credibilidade para pessoas fisicas. Assim como Myers, todos os
estudos anteriores e posteriores ao advento das técnicas de machine learning
concentraram-se na andlise de clientes pessoas fisicas, utilizando dados como sexo,
quantidade de dependentes, estado civil, tempo de moradia, ocupagdo, renda mensal,
entre outros.

Altman (1968) conduziu seu estudo observando o balango anual das empresas e
calculando os indices financeiros correspondentes. Ele iniciou sua pesquisa com
sessenta e seis empresas de diferentes setores, eliminou as pequenas empresas €
trabalhou apenas com cinco indices financeiros. Assim como Altman, outros
pesquisadores enfrentaram dificuldades na obten¢do de dados financeiros das empresas.

Os dados disponiveis geralmente sdo de empresas listadas nas bolsas de valores, que
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sdo obrigadas a divulgar seus respectivos demonstrativos financeiros. Em geral,
existem dados trimestrais de trés a cinco anos, o que pode caracterizar uma base de
dados qualificada para andlise, dependendo, contudo, da quantidade de empresas
analisadas e da metodologia empregada.

No entanto, ainda parece existir uma limitagdo quanto ao tipo e tamanho das
empresas analisadas. Em agosto de 2023, existiam 23.928.954 empresas ativas no
Brasil (site Sebrae, novembro de 2023). De acordo com dados da Receita Federal do
Brasil (RFB), do total de estabelecimentos registrados até 2023, 13,1% correspondem a
"Outros" (3.129.555 estabelecimentos), 52,7% correspondem a Microempreendedor
Individual (MEI) (12.604.595 estabelecimentos), 29,3% correspondem a Microempresa
(ME) (6.999.225 estabelecimentos) e 5% correspondem a Empresa de Pequeno Porte
(EPP) (1.195.579 estabelecimentos) (site Receita Federal do Brasil, novembro de
2023).

As corporacdes de porte significativo, listadas ou ndo nas bolsas, sempre foram
analisadas por meio de seus balangos. As empresas do tipo MEI sdo frequentemente
avaliadas com base nos dados de seu Unico proprietario. No entanto, as pequenas e
médias empresas caem em uma area cinzenta, onde os bancos possuem pouca
informacdo e acabam fornecendo produtos financeiros "genéricos", sem considerar a
real situacdo dessas empresas. Existem mais de 8 milhdes de empresas nessas
condigoes.

Nas duas primeiras décadas do século XXI, foram produzidos pouco menos de
3 mil estudos utilizando machine learning para prever inadimpléncia e faléncia de
empresas, contrastando com os 2 mil estudos realizados desde 2021. Esses trabalhos
utilizaram dados de balancos ou indices financeiros de companhias de ampla

envergadura. Embora a contabilidade siga regras bem definidas, a questdo a ser
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colocada ¢é: seria adequado utilizar os modelos criados para analisar grandes empresas,
na andlise de pequenas e médias empresas?

Os estudos realizados demonstram o potencial do aprendizado de maquina para
a analise de organizagdes de alta relevancia, sugerindo que esses métodos poderiam ser
aplicaveis a outras empresas. No entanto, analisando os métodos utilizados, pode-se
identificar lacunas nos dados e deficiéncias em alguns métodos devido a forma como
sdo alimentados. Assim, coloca-se outra questdo: a formatacdo dos dados de maneira
diferente poderia melhorar a eficiéncia dos métodos de aprendizado de maquina?

A analise relativamente simplista do risco de crédito das pequenas e médias
empresas pelas instituicdes financeiras apresenta como resultante um tratamento
uniforme, com ofertas de taxas e servigos que ndo refletem a real situagdo econdmico-
financeira dessas empresas. Disso decorre uma estratégia de marketing indiferenciado
por parte de bancos para esse segmento de mercado. Desse modo, desenvolver um
método para analisar a situagdo dessas empresas permitiria que as institui¢des
financeiras oferecessem taxas e servi¢os diferenciados, baseados em uma avaliacao
mais precisa de tomada de risco. Isso se torna possivel gracas ao aumento da
capacidade de processamento dos computadores para o tratamento simultdneo de dados
estruturados e nao estruturados (Wang et al., 2020). Sem a evolucdo da capacidade de

processamento, este trabalho ndo seria viavel.

1.2. Objetivo da Pesquisa

Este trabalho visa desenvolver uma metodologia inovadora para avaliar a satde
financeira de empresas de pequeno e médio porte utilizando dados financeiros extraidos
dos sistemas contabeis, com o objetivo de prever a inadimpléncia ou faléncia dessas

empresas com base em informagdes financeiras recentes.
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A metodologia proposta envolve a criagdo de séries temporais a partir dos
balancetes mensais das empresas. Esses balancetes, que registram langamentos mensais
nas contas contabeis, permitem monitorar as variagdes das contas e calcular os indices
financeiros mensalmente.

Nos ultimos 15 anos, a pesquisa tem se concentrado na criagdo de modelos
preditivos de aprendizado de méaquina utilizando dados anuais. Métodos como random
forest tém sido amplamente bem-sucedidos. No entanto, enquanto o balango de uma
empresa oferece uma visdo estitica, os balancetes mensais proporcionam uma
perspectiva dindmica, semelhante a uma "animagao" financeira.

Embora os métodos tradicionais de séries temporais possam ser aplicados com
sucesso relativo, eles ainda exigem um tratamento minimo dos dados. As redes neurais,
conhecidas por sua eficiéncia no processamento de imagens, oferecem uma abordagem
promissora para o tratamento de séries temporais de dados financeiros.

Assim, o objetivo desta pesquisa ¢ desenvolver um modelo que converta dados
financeiros em imagens para alimentar uma rede neural, possibilitando a previsdo da
probabilidade de inadimpléncia ou faléncia de empresas de pequeno e médio porte.
Este modelo pretende explorar a capacidade das redes neurais de identificar padrdes
complexos em dados financeiros visualmente representados. Portanto, este estudo
pretende evidenciar que a conversdo de dados financeiros em imagens, seguida de
analise por redes neurais, pode melhorar a precisdo na previsdo de problemas
financeiros futuros em empresas de menor porte. Com isso, a pesquisa visa expandir o
conhecimento sobre a aplicagdo de aprendizado de méaquina na andlise financeira,
introduzindo uma técnica inovadora para a geracdo e utilizacdo de imagens a partir de

dados financeiros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Teorias sobre novas formas de utilizar as informagdes econdmico--financeiras
das empresas para analisar os riscos de elas honrarem com seus compromissos vém
crescendo nos ultimos anos com a utilizagdo das técnicas de aprendizado de maquina.
Novos algoritmos vém sendo criados e melhorados a cada ano, gerando novas
possibilidades de utilizacdo. Na area de analise da saude financeira das empresas, os
métodos dio suporte para o marketing das institui¢des financeiras criarem taxas e
produtos para os clientes em situagdes diferenciadas.

Neste capitulo estdo listados os métodos atuais de aprendizado de maquina
aplicados nos estudos de risco de concordata ou faléncia de empresas, assim como o0s
indices financeiros utilizados como treinamento para os algoritmos preverem a saude

financeira das empresas.

2.1 Aprendizado de Maquina (Machine Learning): Fundamentos e Aplicagdes

Machine Learning (ML) ou Ensinamento de Maquina ¢ uma subarea da
Inteligéncia Artificial (IA) focada no desenvolvimento de algoritmos para permitir os
computadores aprenderem com base em um conjunto de dados. Em vez de serem
explicitamente programadas para realizar uma tarefa, as maquinas utilizam estes
algoritmos para identificar padrdes nos dados e tomar decisdes com base nesses

padrdes (Mahesh, B., 2020).

2.1.1 Tipos de Aprendizado
O aprendizado de méaquina ¢ basicamente dividido em 3 tipos, o supervisionado,

o ndo supervisionado e o de reforgo.
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2.1.1.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado ¢ uma abordagem de machine learning onde os

modelos sdo treinados usando um conjunto de dados rotulado (Kotsiantis et al., 2007).

Sendo assim, para cada entrada no conjunto de dados, a saida correta (ou rétulo) €

conhecida. O principal objetivo desse tipo de aprendizado ¢ fazer um modelo para

generalizar e prever a saida de novas entradas ndo vistas anteriormente a partir dos

dados de treinamento.

Componentes principais do aprendizado supervisionado:

Entrada (Features ou Atributos): S3o as varidveis independentes
alimentadas no modelo. Por exemplo, um banco pode criar um modelo para
prever o limite de crédito dos correntistas baseado nos dados pessoais e
histoéricos de movimentagdes.

Saida (Labels ou Rétulos): E a varidvel dependente a ser prevista pelo
modelo. No exemplo anterior, a saida seria o limite de crédito.

Modelo: E o algoritmo com a fungdo de aprender o mapeamento entre as
entradas e saidas. Existem dois modelos, o de regressio ¢ e o de
classificagdo. Este tem como objetivo a previsao de uma classe ou categoria.
Por exemplo, determinar se um e-mail ¢ spam ou ndo ¢ uma tarefa de
classificagdo bindria (Dietterich, 1998). Se existem mais de duas classes
(como classificar imagens de frutas como magas, bananas ou cerejas), ¢ uma
classificagdo multiclasse. Os métodos de regressdo buscam prever uma
variavel dependente (ou variavel resposta) com base em uma ou mais
variaveis independentes (ou preditoras). A relacdo entre a variavel
dependente e as variaveis independentes ¢ modelada matematicamente,

permitindo fazer previsdes sobre os dados (Choudhary e Gianey, 2017).
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Fung¢do de Custo (ou Funcdo de Perda): Sdo fungdes utilizadas para
quantificar quanto o erro das previsdes de um modelo dos rotulos
verdadeiros e fornece uma medida do desempenho do modelo. O objetivo
durante o treinamento ¢ minimizar o valor da fun¢do escolhida para analisar
o modelo, ou seja, ajustar o modelo para as suas previsoes ficarem o mais

proximo possivel dos valores reais (Burges et al., 2006)

Algoritmos comumente utilizados no aprendizado supervisionado:

Regressdo linear: Choudhary e Gianey (2017) descrevem em sua revisao,
“Em termos mais simples, podemos dizer que na regressdo linear
adicionamos os insumos multiplicados por algumas constantes para obter o
resultado. Cria uma correlacdo entre Y, uma varidvel dependente, e X, que
podem ser multiplas variaveis independentes, usando uma linha reta (linha
de regressao).”

Regressdo logistica: Método utilizado para modelar a probabilidade de uma
variavel de resposta bindria (por exemplo, sim/ndo, verdadeiro/falso) com
base em uma ou mais varidveis preditoras (podem ser categdricas, continuas
ou uma combinacdo de ambas). Este método ¢ frequentemente utilizado
para problemas de classifica¢do binaria (Dreiseitl e Ohno-Machado, 2002).
Maquinas de vetores de suporte (SVM): Ferramenta de previsdo baseada na
teoria de aprendizado de maquina para maximizar a precisdo preditiva
enquanto evita automaticamente o ajuste excessivo aos dados. Maquinas de
vetores de suporte podem ser definidas como sistemas usudrios de funcdes
lineares em um espago de caracteristicas de alta dimensdo, treinado com um

algoritmo de aprendizagem da teoria da otimizag¢do onde implementa um
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viés de aprendizagem derivado da teoria de aprendizagem estatistica
(Jakkula, 2006).

Arvores de decisdo: Este mecanismo de regressio funciona dividindo um
conjunto de dados em subconjuntos de dados menores e, posteriormente, a
arvore de decisdo relacionada ¢ desenvolvida de forma incremental.
Finalmente, ¢ obtida uma arvore com “nods de decisdo” e “nds folha”. A
arvore tem um no raiz como o nd de decisdo superior correspondente ao
melhor preditor (Murthy, 1998). Uma arvore de decisdo geralmente ¢
construida particionando recursivamente o conjunto de treinamento, de
modo que possamos rapidamente obter subconjuntos que estio mais ou
menos na mesma classe (Wilton et al., 2022)

Random forest: Florestas aleatérias sdo uma combina¢do de preditores de
arvores onde cada arvore depende dos valores de um vetor aleatorio
amostrado de forma independente e com a mesma distribui¢do para todas as
arvores da floresta. O erro de generalizacdo converge até um limite
conforme o aumento do nimero de arvores na floresta. (Breiman, 2001).
Naive Bayes: E uma técnica de classificagdo baseada no Teorema de Bayes
com pressuposto de independéncia entre preditores. Para o classificador
Naive Bayes a presenga de um recurso especifico em uma classe ndo esta
relacionada a presenca de qualquer outro recurso. Naive Bayes tem como
alvo principal a industria de classificagdo de texto. E usado principalmente
para fins de agrupamento e classificacdo, dependendo de a probabilidade
condicional de uma variavel acontecer (Mahesh, 2020).

LASSO: ¢ a abreviacdo de least absolute shrinkage and selection operator

(operador de reducgdo e selecdo minima absoluta) e ¢ um método de andlise
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de regressdo para realizar selecdo e regularizacdo de variaveis, a fim de
melhorar a precisdo da previsao e a interpretabilidade do modelo estatistico
resultante (Hebiri e Lederer, 2012).

Redes Neurais: Thakur e Konde (2021) descrevem em seu artigo ‘“‘sdo
sistemas baseados em algoritmos inspirados nas Redes Neurais Biologicas
(BNNs). As ANNs oferecem solugdes robustas para problemas em diversas
areas, incluindo classificagdo, previsdo, filtragem, otimizacao,
reconhecimento de padrdes e aproximacao de fungdes. O sistema nervoso
biologico genuino ¢ extremamente complicado; os algoritmos de redes
neurais artificiais buscam abstrair essa complexidade e focar no que pode
teoricamente ser mais importante do ponto de vista do processamento de

informacdes.”

Desafios no Aprendizado Supervisionado:

Overfitting: Ocorre quando um modelo ¢ excessivamente complexo e
comega a memorizar os dados de treinamento em vez de generalizar a partir
deles e ndo consegue mais melhorar sua habilidade de resolver problemas
(Jabbar, e Khan, 2015).

Underfitting: Isso ocorre quando o modelo ¢ incapaz de capturar a
variabilidade dos dados (Jabbar, ¢ Khan, 2015).

Viés e Variancia: Equilibrar a complexidade do modelo com a quantidade e
qualidade dos dados ¢ fundamental. “Um modelo com alta variancia e baixo
viés ¢ “muito complexo”, o que significa que ele aprende padrdes
“ruidosos” nos dados de treinamento e, assim, ndo consegue capturar a
verdadeira relagdo por tras dos dados, gerando overfitting” (Guan e Burton,

2022, December).
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e Dados Rotulados: Em muitos casos, obter um vasto conjunto de dados
rotulados pode ser caro, demorado e dificil. As vezes, ¢ dificil coletar dados
rotulados suficientes para treinar um modelo eficaz, especialmente em areas

de aplicacao especializadas (Zhou, 2018).

2.1.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Em 2020, Mahesh explica a aprendizagem ndo supervisionada em
contraposi¢do a aprendizagem supervisionada por ndo haver respostas corretas € nao
existir “professor para ensinar”. Assim, os algoritmos sdo deixados por conta propria
para descobrir e apresentar a melhor estrutura dos dados. Os algoritmos de
aprendizagem ndo supervisionados aprendem poucos recursos dos dados. Quando
novos dados sdo introduzidos, ele utiliza os recursos aprendidos anteriormente para
reconhecer a classe dos dados. E usado principalmente para clustering e reducio de
recursos.

No aprendizado ndo supervisionado, os principais componentes e técnicas

incluem:

e Dados ndo rotulados: Como ja explicado, a principal caracteristica do
aprendizado ndo supervisionado ¢ a auséncia de rotulos nas amostras de
dados usadas para treinamento. Sendo assim, o modelo ndo tem orientacao
explicita sobre as classes ou categorias dos dados.

o Agrupamento (Clustering): Os algoritmos de agrupamento tentam
identificar grupos naturais ou clusters de pontos de dados com base em
alguma medida de similaridade ou dissimilaridade entre eles. Entre os

algoritmos de agrupamento mais utilizados estdo o K-Means, o Hierarchical
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Clustering e o DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise). (Grira et al., 2004).

Redu¢dao de Dimensionalidade: Outra aplicagdo importante ¢ a reducdo de
dimensionalidade, envolvendo a transformacdo dos dados em um espaco de
menor dimensdo e mantendo o maximo de informagdes possivel. Isso ¢
frequentemente realizado com técnicas como a Analise de Componentes
Principais (PCA) e a Reducdo Linear de Dimensionalidade (LDA) (Anowar
et al., 2021).

Deteccdo de Anomalias (Qutlier Detection): O aprendizado nao
supervisionado também ¢ usado para detectar anomalias ou pontos de dados
com desvios significativos do comportamento tipico do conjunto de dados.
Técnicas como o Isolation Forest e o One-Class SVM sao usadas para essa
finalidade. (Sadaf e Sultana, 2020).

Generative Models: Alguns métodos de aprendizado ndo supervisionado
envolvem a modelagem da distribui¢do dos dados de treinamento para gerar
novas amostras semelhantes aos dados originais. Isso ¢ chamado de
modelagem generativa. Exemplos incluem Redes Generativas Adversariais
(GANSs) e Modelos Ocultos de Markov (HMMs) (Suk et al. 2016).
Validacdo e Avaliagdo: A avaliagdo de modelos em aprendizado ndo
supervisionado pode ser mais desafiadora quando comparado com o
aprendizado supervisionado por ndo existir rotulos de classe para
comparagdo direta. Métricas como indice de silhueta e indice Davies-
Bouldin s3o usadas para avaliar a qualidade dos agrupamentos (Cintia
Ganesha Putri et al., 2020). No entanto, a avaliacdo também pode envolver

uma analise mais qualitativa.



e Hiper parametros: Em seu estudo sobre o ajuste de hiper parametros, Hutter
et al. (2015) descreve como a escolha de algoritmos e hiper pardmetros
apropriados como crucial no aprendizado nao supervisionado. Este estudo
cita alternativas para otimizar os pardmetros de forma automatica.

e Visualizagdo de Dados: Visualizagdo ¢ uma parte importante do
aprendizado ndo supervisionado. Na visualiza¢do de dados ¢ comum usar
técnicas de reducdo de dimensionalidade como otimizagdo, aprendizagem
de distribuicdo, separagdo cega de sinais e analise fatorial (Usama et al.,
2019).

e [Escalabilidade: Usama et al. (2019) citado acima ainda comenta sobre a
escalabilidade dos algoritmos, onde conforme o aumento da quantidade dos
dados, a escalabilidade dos algoritmos de aprendizado ndo supervisionado
pode se tornar um problema. Alguns algoritmos de aprendizagem nao
supervisionados podem tornar-se computacionalmente intensivos conforme
o aumento do tamanho do conjunto de dados, tornando-os impraticaveis
para aplicacdes em grande escala. Ao lidar com um extenso conjunto de
dados, muitas vezes ¢ necessdrio empregar técnicas como processamento
paralelo, computacdo distribuida ou uso de hardware especializado para
lidar com as demandas computacionais.

e Interpretagdo: A interpretacdo no aprendizado ndo supervisionado pode ser
mais desafiadora em comparacdo com tarefas supervisionadas devido a
auséncia de dados rotulados para fornecer contexto (Usama et al., 2019).

Ainda sobre a interpretagdo do resultado, alguns pontos devem ser

considerados:
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Falta de Verdade Absoluta: No aprendizado supervisionado sao
estabelecidos rotulos de “verdade absoluta”, tornando mais facil avaliar e
interpretar o desempenho do modelo. No aprendizado ndo supervisionado,
ndo ha medida objetiva de corre¢do ou precisdo porque ndo existem rotulos
predefinidos. Saligkaras e Papageorgiou (2023, August) discutem como a
auséncia de dados rotulados no aprendizado ndo supervisionado torna a
valida¢do e interpretacdo dos resultados um desafio.

Subjetividade: A interpretacdo dos resultados no aprendizado nao
supervisionado frequentemente envolve um grau de subjetividade. Os
clusters ou padroes identificados pelos algoritmos ndo supervisionados nem
sempre tém significados claros no mundo real, e sua interpretagdo pode
depender da perspectiva do analista (Saligkaras e Papageorgiou, 2023,
August).

Andlise Qualitativa: Frequentemente, os resultados do aprendizado ndo
supervisionado requerem analise qualitativa. Chen e Cummings (2024,
May) examinaram como as escolhas subjetivas feitas pelos pesquisadores na
coleta, processamento e andlise de dados podem levar a diferentes
resultados. Eles enfatizam que as preferéncias dos modeladores podem
impactar a repetibilidade e a robustez dos estudos de aprendizado de
maquina.

Conhecimento de Dominio: O conhecimento de dominio desempenha um
papel fundamental na interpretagdo dos resultados do aprendizado nao
supervisionado. A adaptagdo de dominio ndo supervisionada visa transferir
conhecimento de um dominio de origem rotulado para um dominio de

destino nao rotulado. Recentemente, o aprendizado adversario de dominio
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tornou-se um método cada vez mais popular para abordar essa tarefa,
conectando o dominio de origem e o dominio de destino por meio do
aprendizado adversario de representagdes invariantes ao dominio (Du et al.,
2021).

Visualizagdo: As visualizagdes podem ser essenciais para entender e
interpretar os resultados do aprendizado nao supervisionado. Técnicas como
t-SNE (z-distributed Stochastic Neighbor Embedding) e UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection) sdo amplamente utilizadas para
reduzir a dimensionalidade e visualizar dados complexos em 2D ou 3D.
Essas técnicas ajudam a identificar padrdes, agrupamentos e anomalias em
grandes conjuntos de dados, facilitando a analise exploratoria e a validacao
de modelos (Mclnnes, Healy, e Melville, 2018).

Processo Iterativo: A interpretacdo dos resultados no aprendizado nao
supervisionado envolve um processo iterativo de exploragdo e refinamento.
Os analistas podem precisar experimentar diferentes configuragdes de
parametros, técnicas de pré-processamento ou algoritmos especificos para
obter resultados significativos. Métodos comuns incluem algoritmos de
clusterizagdo como k-means, onde os centroides s3o ajustados
iterativamente, e técnicas de reducdo de dimensionalidade como t-SNE e
UMAP (Mclnnes, Healy, e Melville, 2018).

Validagdo Externa: Em alguns casos, medidas de validagdo externa ou
métricas especificas do dominio podem ser usadas para avaliar a qualidade e
a relevancia dos resultados do aprendizado ndo supervisionado. Entretanto,
essas medidas geralmente sdo caracteristicas do problema estudado e podem

ndo estar sempre disponiveis. A validagdo externa no aprendizado de
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maquina nao supervisionado ¢ um processo critico para avaliar a qualidade e

a generalizacdo dos modelos (Chen e Cummings, 2024, May)

2.1.1.3 Aprendizado de Maquina por Reforgco
Em 1996, Kaelbling et al. iniciava sua pesquisa sobre o aprendizado de maquina
por reforco (Reinforcement Learning, RL) citando a importdncia de considerar
conceitos oriundos da estatistica, psicologia, neurociéncia e ciéncia da computagdo. O
RL considera uma forma de programar agentes através de recompensas € puni¢des, sem
necessidade de especificar como a tarefa deve ser realizada. A aprendizagem por
reforco ¢ o problema enfrentado por um agente com a necessidade de aprender o
comportamento por meio de interagdes de tentativa e erro em um ambiente dindmico.
Essa abordagem ¢ inspirada na psicologia do condicionamento operante e ¢
amplamente usada em aplicagdes onde um agente interage com um ambiente para
atingir objetivos, como jogos, robotica, otimizagdo de recursos, entre outros. Abaixo
estdo listados os elementos e conceitos do aprendizado de maquina por reforco citados
por Kaelbling et al. (1996) e Arulkumaran et al. (2017):
e Agente: O agente ¢ a entidade de tomada de decisdo em treinamento. Pode
ser um programa de computador, um robd fisico ou qualquer outra entidade
capaz de realizar agdes em um ambiente (Sutton e Barto, 2018).
e Ambiente: O ambiente ¢ o contexto no qual o agente opera e toma agdes.
Pode ser um jogo, um simulador fisico, um ambiente virtual ou qualquer
sistema no qual o agente pode interagir (Russell e Norvig, 2016).
e Estado (State): Em um determinado ponto no tempo, o ambiente e o agente

estdo em um determinado estado, representando as informagdes relevantes
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do ambiente no momento. O estado pode ser observavel ou ndo observavel,
dependendo do problema (Joshi et al., 2021).

Agdo0 (Action): O agente escolhe acdes, tendo como referéncia o estado
atual. As agdes representam as decisdes tomadas pelo agente e tém impacto
no ambiente. O espaco de agdo (action space) abrange todas as possiveis
acoes (Sutton e Barto, 2018).

Politica (Policy): A politica ¢ a estratégia usada pelo agente para mapear
estados para a¢des. Pode ser deterministica (uma agao especifica € escolhida
para cada estado) ou estocdstica (uma distribuicdo de probabilidade sobre as
acoes ¢ associada a cada estado) (Sutton e Barto, 2018).

Recompensa (Reward): A recompensa ¢ uma medida numérica recebida
pelo agente do ambiente apds realizar uma acdo em um determinado estado.
A recompensa ¢ usada para avaliar o desempenho do agente e ¢ o objetivo
do aprendizado por refor¢o maximizar a recompensa acumulada ao longo do
tempo (Sutton e Barto, 2018).

Horizonte temporal e retorno (7ime Horizon and Return): O aprendizado
por reforgo ¢ uma abordagem orientada por tempo. O agente toma decisdes
em cada passo de tempo e acumula recompensas ao longo de um horizonte
temporal. O retorno ¢ a soma das recompensas acumuladas ao longo do
tempo, e o objetivo do agente ¢ maximizar o retorno (Sutton e Barto, 2018).

Fung¢do de valor (Value Function): A fungdo de valor ¢ uma fungdo para
estimar o valor de um estado ou estado-agdo, indicando o quanto ¢ bom
estar em um estado especifico ou tomar uma determinada acdo em um
estado especifico. Duas fung¢des de valor importantes sdo a fungdo de valor

de estado (V) e a funcdo de valor de acdo (Q) (Banik et al., 2021).
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e Processo de decisao de Markov (Markov Decision Process, MDP): Este
processo de decisdo foi formulado por Puterman (2014). Ele descreve a
formalizagdo de um problema de decis@o sequencial no qual um agente
toma agdes em um ambiente para maximizar uma recompensa acumulada ao
longo do tempo.

e Exploration x Exploitation: Um desafio fundamental no aprendizado por
reforgo ¢ encontrar um equilibrio entre explorar novas agdes para aprender
mais sobre o ambiente e explorar agdes para maximizar a recompensa atual.
Isso ¢ conhecido como o dilema de exploration x exploitation (Puterman,
2014)

e Algoritmos de Aprendizado: Existem vérios algoritmos de aprendizado por
refor¢o, incluindo Q-learning, SARSA, métodos baseados em politicas,
como REINFORCE, e algoritmos mais recentes baseados em redes neurais,
como DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient), A3C (Asynchronous
Advantage Actor-Critic) e PPO (Proximal Policy Optimization) (Banik et
al., 2021).

e Treinamento e Aprendizado: O agente aprende através de iteragdes repetidas
com o ambiente. Durante o treinamento, ele ajusta sua politica com base nas
experiéncias passadas e nas recompensas recebidas, usando algoritmos de
otimizag¢do (Sutton e Barto, 2018).

O aprendizado por reforco tem uma ampla gama de aplicagdes que demonstram
sua versatilidade e potencial para resolver problemas complexos e dinamicos em
diversas areas. No dominio dos jogos, por exemplo, AlphaGo, desenvolvido pela
DeepMind, utiliza técnicas de aprendizado por reforco combinadas com redes neurais

profundas para vencer campedes humanos no jogo de Go, evidenciando a capacidade



32

do RL para resolver problemas de decisdo sequencial complexos (Silver et al., 2016).
Em robotica, o aprendizado por refor¢o ¢ amplamente utilizado para ensinar robds a
realizar tarefas complexas, como navegacdo autonoma, manipulacdo de objetos e
interagdo com humanos, destacando estudos como o de Kober, Bagnell e Peters (2013),
que fornecem uma visdo abrangente sobre o uso do RL em robdética.

Na area financeira, o método ¢ empregado para desenvolver estratégias de
negociacdo automatizadas que se adaptam a mudancas de mercado e otimizam
portfolios, conforme discutido por Nevmyvaka, Feng e Kearns (2006). No campo da
saude, RL ¢ utilizado para desenvolver planos de tratamento personalizados baseados
em dados historicos de satide e respostas a tratamentos anteriores, exemplificado no
estudo de Liu et al. (2017) sobre medicina personalizada. Em transporte e logistica, RL
¢ aplicado para otimizar o controle de semaforos e reduzir congestionamentos, como
demonstrado por Van der Pol e Olichoek (2016) em seu trabalho sobre controle de
trafego. Por fim, em marketing e publicidade, RL ¢ usado em sistemas de
recomendacdo para personalizar ofertas e anincios para usudrios com base em seu
comportamento e preferéncias anteriores, conforme descrito por Zhao et al. (2019).
Essas aplicagdes mostram como o aprendizado por refor¢co pode ser implementado para

melhorar a eficiéncia e a eficacia em diversos setores.

2.1.2  Modelos e Algoritmos Principais

“O aprendizado de méquina (ML) € o estudo cientifico de algoritmos e modelos
estatisticos que os sistemas de computador usam para executar uma tarefa especifica
sem serem explicitamente programados. Algoritmos de aprendizagem estdo em muitas
aplicacdes utilizadas diariamente, o mecanismo de busca do Google usado para
pesquisar na internet ¢ um exemplo. Um dos motivos pelos quais funciona tdo bem ¢

porque um algoritmo de aprendizagem aprendeu como classificar paginas da web.
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Esses algoritmos sdo usados para diversos fins, como mineragdo de dados,
processamento de imagens, analise preditiva etc. A principal vantagem de usar o
aprendizado de maquina é que, uma vez que um algoritmo aprende o que fazer com os
dados, ele pode fazer seu trabalho automaticamente.” (Mahesh, 2020).

Tracado um panorama geral das principais caracteristicas associadas com os
tipos de aprendizagem de maquina, passamos a descrever sinteticamente alguns dos
modelos e algoritmos utilizados no aprendizado de maquina citados neste trabalho:

e Regressdo Linear: Usado para modelar a relagdo entre uma variavel de saida

continua e um ou mais recursos, assumindo uma relacao linear.

e Regressdo Logistica: Utilizada para problemas de classificacao binaria, onde
a saida ¢ uma probabilidade com variacdo entre 0 e 1.

e Arvores de Decisdo: Modelos de arvore usadas para dividir os dados em
subconjuntos com base em caracteristicas para tomar decisdes.

e Random Forests: Conjunto de arvores de decisdo criadas para definir um
resultado combinado para melhorar a precisdo e reduzir o overfitting.

e Support Vector Machines (SVM): Usadas para classificagdo e regressdo,
baseadas em encontrar o hiperplano com melhor capacidade de separar as
classes.

o Artificial Neural Network (ANNs): Modelos inspirados no funcionamento
do cérebro, compostos por camadas de neurdnios interconectados.

e Convolutional Neural Network (CNNs): Especializadas no processamento
de dados de grade, amplamente usadas em visdo computacional.

e Recurrent Neural Networks (RNNs): Projetadas para lidar com dados

sequenciais, como séries temporais ou texto.
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K-Means: Algoritmo de agrupamento classificador de dados em clusters
com base na proximidade.

Agrupamento Hierarquico: Algoritmos para criar arvores de clusters
aninhados para representar a estrutura hierarquica dos dados.

Andlise de Componentes Principais (PCA): Técnica de redugdo de
dimensionalidade para preservar a maior parte da variancia dos dados.

Naive Bayes: Usado em tarefas de classificagdo com base no teorema de
Bayes e na suposicao de independéncia entre recursos.

Algoritmos de Aprendizado por Reforco: Como o Q-Learning € o Deep Q-
Network (DQN), usados para aprender acdes sequenciais para maximizar
recompensas em um ambiente.

Algoritmos de Detec¢do de Anomalias: Como o Isolation Forest e o One-
Class SVM, usados para identificar observagdes anomalas em um conjunto
de dados.

Density-Based Clustering Algorithms: Como o DBSCAN e o Mean Shift,
usados para encontrar clusters com densidades variaveis.

Gradient Boosting Machines: Algoritmos como Gradient Boosting,
XGBoost e LightGBM, melhoram iterativamente os modelos fracos para
criar um modelo forte.

Natural Language Processing (NLP): Técnicas e modelos especificos para
processar texto, como o modelo de linguagem GPT (Generative Pre-trained
Transformer).

Aprendizado Semi-Supervisionado: Abordagens com capacidade de
combinar dados rotulados e nao rotulados para melhorar o desempenho do

modelo.
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e Deep Learning: Subconjunto do aprendizado de maquina concentrado em

redes neurais profundas e modelos complexos.

2.1.3 Aplicagodes Praticas do Machine Learning

O aprendizado de maquina desempenha um papel fundamental em uma ampla
variedade de setores e campos, trazendo solucdes inovadoras e aprimorando a
eficiéncia em diversas dareas da sociedade. Suas aplicacdes praticas sdo vastas e
impactam diretamente na vida cotidiana. No Quadro 1 estdo algumas aplica¢des do

aprendizado de méaquina.
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Método Aplicagoes
Andlise de sentimentos em midias sociais.
Classificagdo de Texto e Categorizagdo de e-mails como spam ou ndo spam.
Processamento de Linguagem | Tradugio automética de idiomas.
Natural (NLP) Resumo automatico de texto.

Chatbots e assistentes virtuais.

Reconhecimento de objetos em imagens e videos.

Detecgdo de rostos e reconhecimento facial.

Visdo Computacional Identificagdo de placas de veiculos.

Diagnéstico médico por imagens.

Controle de qualidade em linhas de produgao.

Recomendagio de produtos em e-commerce.

Recomendagdes e Personalizagdo |Sugestdes de filmes e masicas em plataformas de streaming.

Personalizagdo de contetido em redes sociais e noticias.

Reconhecimento de fala e comandos de voz.

Processamento de Audio Processamento de dudio para cancelamento de ruido.

Transcrigdo automatica de dudio.

Previsdo de demanda em cadeias de suprimentos.

Previsdo de pregos de a¢des e mercado financeiro.

Previsdo e Andlise de Dados - — -
Andilise de crédito e detecgdo de fraudes financeiras.

Previsdo de falhas em equipamentos industriais (Manutengdo Preditiva).

Diagnoéstico médico auxiliado por maquina.

Saide e Medicina Descoberta de medicamentos e triagem de compostos.

Monitoramento de pacientes e previsdo de riscos de saude.

Robds auténomos para navegagio e tarefas complexas.

Robética e Automagio - -
Controle de drones e veiculos auténomos.

Segmentagdo de pablico-alvo.

Marketing e Publicidade Otimizagdo de campanhas publicitarias.

Andlise de tendéncias e comportamento do consumidor.

Personalizagio de planos de ensino.

Educagdo Avaliagdo automatizada e feedback.

Detecgdo de plagio.

Detecgdo de intrusdes em redes de computadores.

Seguranga Monitoramento de cimeras de seguranca.

Andlise de comportamento para prevengdo de ameagas.

Previsdo de condig¢des climdticas e desastres naturais.

Meio Ambiente Monitoramento da qualidade do ar e da dgua.

Conservagio da vida selvagem.

Veiculos autdnomos e assisténcia a0 motorista.

Setor Automobilistico —
Otimizagdo de rotas de entrega.

Recrutamento e sele¢do de candidatos.

Recursos Humanos e RH - - - -
Avaliagdo de desempenho e engajamento de funciondrios.

Andlise de desempenho de atletas.

Esportes — —
Previsdo de resultados de competigdes.

Monitoramento de safras e otimizagdo de cultivos.

Agricultura
Detecgdo de pragas e doengas em plantagdes.

Quadro 1: Aplicagdes do aprendizado de maquina. Criado pelo autor.
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2.1.4 Desafios e Consideragdes Eticas

O uso do aprendizado de maquina e da inteligéncia artificial traz uma série de
desafios e consideragdes éticas necessdrias de serem abordados para garantir um
desenvolvimento responsavel (Bilstrup et al., 2020). Abaixo, destacam-se alguns dos
principais desafios e consideracgdes éticas do uso do aprendizado de méaquina:

e Viés nos Dados: Piasecki et al. (2018) comega seu artigo citando os riscos
do viés nos dados. Os modelos de aprendizagem aprendem a partir de dados
historicos, e se esses dados forem enviesados em relagdo a género, raca,
classe social ou outros fatores, os modelos podem perpetuar e até ampliar
esses vieses. Isso pode resultar em decisdes discriminatérias e injustas
(Osoba e Welser, 2017).

e Privacidade dos Dados: Muitas vezes sdo realizados coletas e
processamento de quantidades significativas de dados pessoais. A garantia
da privacidade desses dados € o cumprimento de regulamentagdes de
privacidade, como a Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD), sdo
preocupagdes importantes (Dourado e Aith, 2022).

e Interpretacdo dos Modelos: Muitos modelos de aprendizagem,
especialmente os baseados em redes neurais profundas, sdo caixas-pretas,
dificultando a compreensdo de como eles tomam decisdes. Isso ¢
particularmente relevante em areas como satde e justi¢a, onde a capacidade
de explicar ¢ considerada importante e em alguns casos obrigatoria
(McGovern et al., 2019).

e Seguranca Cibernética: Os modelos podem ser vulneraveis a ataques para
manipular os dados de entrada para enganar o modelo. Garantir a seguranga

dos sistemas ¢ essencial, especialmente em aplicagdes criticas (Xin, 2018).
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Responsabilidade Legal e Etica: Quando erros ou danos sio causados por
sistemas de ML, ¢ dificil atribuir responsabilidade. Questdes legais e éticas
sobre quem ¢ responsavel por decisdes tomadas por algoritmos estdo em
discussdo hd décadas em muitos paises, ndo se tendo ainda um arcabouco
legal em relagdo a esse aspecto (Matthias, 2004). E provavel que a tomada
de decisdes no futuro envolva tanto técnicos quanto sistemas de IA de
alguma forma, exigindo a gestdo de discordancias entre maquina e humano,
e a delegagdo de responsabilidade por decisdes e erros (Carter et al., 2020).
Desemprego Tecnologico: A automagao impulsionada pelo ML pode levar
ao desemprego em certas industrias. E importante considerar politicas de
reciclagem de habilidades e o impacto econdmico dessas mudangas
(Nguyen e Vo, 2022).

Justica e Equidade: Garantir o acesso as tecnologias de ML de forma
equitativa e fazer a distribui¢do de beneficios de forma justa ¢ uma
consideragdo ética também importante (Floridi e Cowls, 2022).
Monitoramento e Controle: O monitoramento continuo de sistemas de ML ¢
essencial para garantir a operabilidade de maneira ética e de acordo com as
regulamentacdes (Dourado e Aith, 2022).

Transparéncia e Responsabilidade: As organizagdes desenvolvedoras e
implementadoras de sistemas de ML devem ser transparentes em relagdo ao
uso dessas tecnologias e assumir a responsabilidade por seu impacto na
sociedade (Matthias, 2004).

Etica na Coleta de Dados: A coleta de dados deve ser realizada de maneira
ética, respeitando os direitos das pessoas € obtendo consentimento quando

necessario (Osoba ¢ Welser, 2017).
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A quantidade de dados novos expostos diariamente na internet com ou sem
autorizacdo do proprietdrio ¢ incalculdvel. A necessidade de haver leis rigidas para
inibir os vazamentos e o uso indevido vem sendo feito pelos governos. Entretanto, a
ineficiéncia da fiscalizacdo acaba deixando os usuarios completamente ignorantes sobre
quais os seus dados estdo expostos. Nao existem regras quanto ao uso e criagdo dos
modelos de machine learning. Isto inclui os modelos utilizados no setor financeiro e
pelo marketing das empresas. A questdo em ndo deixar explicita a origem dos dados
utilizados pelas empresas aumenta a impunidade. Existe um campo a ser estudado
sobre como criar formas para proteger os usuarios e empresas do uso de suas

informagdes de forma indevida.

2.2 Riscos Financeiros

O marketing da industria financeira busca criar produtos e servicos atrativos ao
cliente, seja por uma rentabilidade maior ou por formas de emprestar dinheiro. Em
ambos 0s casos, o risco de ndo conseguir honrar com as rentabilidades ofertadas assim
como ter algum tipo de inadimpléncia pode gerar prejuizo direto decorrente de
operagdes realizadas com empresas clientes.

Sendo assim, a andlise de riscos ¢ um trabalho constante e obrigatorio.

2.2.1 Prevengdo do Risco Financeiro

Prevenir o risco de inadimpléncia ¢ vital para qualquer negdcio ou institui¢do
financeira fornecedora de crédito. A inadimpléncia ocorre quando um mutuario ndo
cumpre com suas obrigagdes de pagamento conforme acordado. Um dos primeiros
estudos sobre o risco de inadimpléncia empresarial foi escrito por Altman em 1968. Em
seu artigo, Altman inicia questionando a utilidade da andlise de indices como técnica

analitica na avaliagdo do desempenho das empresas, utilizando uma metodologia
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estatistica discriminante multipla para prever a faléncia das empresas. Outros autores
seguiram Altman e passaram a utilizar outros tipos de modelos de risco de
inadimpléncia e faléncia. Kanitz (1976, 1978) estabeleceu um modelo de analise
discriminante multipla que calculava o risco de faléncia em trés niveis: solvente,
penumbra e insolvente. Elisabetsky (1976) também empregando um modelo de andlise
calculava o risco de faléncia em dois niveis: solvente e insolvente. Frydman et al.
(1985) utilizaram um algoritmo de particionamento recursivo; Li (1999) utilizou um
algoritmo de analise bayesiana e Shumway (2001) utilizou modelos de risco em
comparagdo com modelos estaticos. Portanto, ha cerca de 50 anos existem métodos
para calcular o risco de inadimpléncia ou de faléncia de empresas.

Desde entdo, os estudos concentram esfor¢os em definir novos modelos ¢
processos para analisar a saude financeira das empresas. Antes de conceder crédito a
um cliente ¢ importante realizar uma analise de crédito completa, incluindo a
verificacdo de referéncias, a analise de relatorios de crédito e a avaliagdo da situacao
financeira do cliente. Entretanto, outros pontos devem ser observados para evitar
informagdes assincronas entre as partes, levando a um mau funcionamento do mercado.
O ganhador do Prémio Nobel de Economia, George Akerlof, apontou este problema em
seu artigo “The Market for Lemons” de 2003, onde deixa explicita a necessidade de ter
os termos do crédito, incluindo taxas de juros, datas de pagamento e penalidades por
atraso, de forma clara e entendida por ambas as partes.

A comunicacdo com os clientes deve ser mantida regularmente, incluindo
lembretes sobre os vencimentos e atualizagdes de sua conta. Este ¢ os outros
procedimentos apresentados a seguir, estdo descritos em livros sobre a andlise
financeira e a gestdo do risco de crédito de clientes (Caouette et al., 2011; Fridson e

Alvarez, 2022). Esses autores descrevem a necessidade de monitorar regularmente as
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contas a receber e estar atento a sinais de alerta, como pagamentos atrasados ou padrdes
de pagamento inconsistentes.

Outro ponto importante ¢ a definicdo do limite de crédito com base na andlise
de crédito e no historico do cliente. Isso pode prevenir situacdes de aumento excessivo
de endividamento de um cliente. Assim, uma estratégia utilizada tem sido das
instituicdes financeiras buscarem ter uma base maior de clientes com valores
compromissados menores para amortecer o impacto se um ou mais clientes se tornarem
inadimplentes. Para o caso de clientes inadimplentes, ¢ importante estabelecer uma
reserva para devedores duvidosos. Isso ajudard a proteger o fluxo de caixa e a saude
financeira de bancos e fintechs.

Além da protecdo contra devedores duvidosos, existe uma necessidade de
desenvolver politicas de cobranca firmes e justas. Isso pode incluir a terceirizagdo da
cobranga para agéncias especializadas depois de um certo periodo ou gerar incentivos
para os inadimplentes quitarem seus débitos. Ainda nesta linha, as instituicdes
financeiras ou empresas que operam no mercado B2B podem oferecer descontos ou
outros incentivos para os clientes pagarem suas contas em dia ou antecipadamente. Em
alguns casos, pode ser apropriado solicitar garantias ou fiadores para prote¢dao contra o
risco de inadimpléncia.

Complementando, as condigdes de mercado e os padrdes de comportamento dos
clientes podem mudar. Portanto, ¢ essencial revisar e ajustar regularmente a estratégia
de gestdo de crédito, assim como gerar modelos com processamento recorrente,

garantindo a atualiza¢do dos dados dos clientes.

2.2.2 Marketing nas Institui¢des Financeiras
As institui¢des financeiras e empresas que operam no mercado B2B tém uma

particularidade interessante a ser destacada: a andlise de risco de crédito estd sob a
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responsabilidade da area financeira, enquanto a estratégia de marketing e vendas sob a
responsabilidade da area comercial. De modo geral, ¢ comum a primeira ser mais
“restritiva” (em que um dos indicadores de avaliacdo de desempenho ¢ o montante de
perdas), enquanto a segunda mais “liberal” (em que um dos indicadores de desempenho
¢ o crescimento das vendas e de market share). O marketing nas institui¢cdes financeiras
visa atrair e reter clientes, promover produtos e servigos € aumentar a rentabilidade;
desempenha também um papel auxiliar importante na gestdo e mitiga¢do de riscos de
crédito associados aos clientes. A integragdo bem-sucedida das estratégias de marketing
com a gestdo de riscos pode ajudar as instituigdes financeiras e empresas que atuam no
mercado B2B a alcancarem seus objetivos de negocios, mantendo a solidez e a
estabilidade financeira.

Ele desempenha um papel crucial na aquisi¢do e retencdo de clientes, bem
como na expansdo dos negdcios dessas organizagdes. O risco dos clientes,
especialmente em termos de crédito, inadimpléncia e faléncia, ¢ uma preocupacdo
primordial. As atividades de marketing e o gerenciamento do risco do cliente estdo
intimamente interligados de varias maneiras.

Especificamente, o marketing bancario segmenta clientes efetivos e potenciais
de acordo com varios critérios, incluindo sua capacidade financeira e perfil de risco
(Raiter, 2021). Ao direcionar produtos e servigcos diferenciados para segmentos
especificos, os bancos podem melhor gerenciar o risco associado a cada grupo.

Raiter (2021) também cita em seu estudo sobre a segmentacdo dos clientes,
como esta classificacdo pode ajudar as instituigdes financeiras a desenvolverem e
ofertarem produtos financeiros de acordo com o perfil de risco do cliente, como taxas
de juros diferenciadas para empréstimos com base na solvabilidade do cliente.

Em tempos de crise, o marketing das institui¢des financeiras pode intensificar a

promog¢do de produtos de baixo risco, como contas de poupanga ou investimentos
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conservadores. Esta atitude ¢ descrita por Hellmann et al. (2000), em sua visdo de
estabilidade de concentracdo, onde a falta de concorréncia no inicio do século atual
permitia aos bancos os maiores lucros nestas situagdes. Nestes casos, a concentragao
acabava gerando taxas de juros mais elevadas e assim um aumento da inadimpléncia
(Boyd e De Nicolo, 2005).

De acordo com o Banco Central do Brasil, as institui¢des financeiras fornecem
RS 2,2 trilhdes anualmente em crédito para a empresas, onde 50% desse montante é
destinado para as pequenas e médias empresas, destacando-se que estas representam
mais de 90% das empresas brasileiras. Ainda conforme o Banco Central do Brasil,
quando analisadas as taxas de juro aplicadas, a distor¢do ¢ ainda pior, com as pequenas
e médias empresas operando com taxas 4,5 vezes mais altas em comparagdo com as
grandes empresas (https://www.bcb.gov.br/estatisticas/estatisticasmonetariascredito).

As institui¢des financeiras modernas utilizam andlise de dados extensivamente
para combinar estratégias de marketing com avalia¢do de risco. Isso permite a elas a
identificacdo das tendéncias, prever comportamentos de clientes e ajustar suas
estratégias de marketing quanto a oferta de produtos.

O marketing de bancos e das fintechs — novas entrantes na industria financeira -
tem realizado campanhas regulares buscando educar os clientes sobre gestdo financeira
e responsabilidades de crédito, ajudando com isso a reduzir o risco de inadimpléncia,
fato observado no estudo de Kaiser et al. (2022). Estas atitudes buscam uma boa gestao
de relacionamento com o cliente onde os softwares de CRM (Customer Relationship
Management) e algoritmos de inteligéncia artificial sdo utilizados para ajudar a
identificar sinais precoces de possiveis problemas de crédito, permitindo uma
intervencdo proativa para minimizar riscos. Porém, ¢ a interacdo continua com os
clientes, muitas vezes facilitada por estratégias de marketing, quem fornece o feedback

valioso para as institui¢des financeiras. Elas podem usar esse feedback para ajustar seus
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produtos, servicos e estratégias de gestdo de risco. Campanhas de marketing
transparentes e informativas sobre os produtos e servicos financeiros podem reduzir

mal-entendidos e expectativas irrealistas, minimizando riscos ndo previstos.

2.2.3 Indices Financeiros

Em 1980, Whittington apontava como a discussdo sobre os indices financeiros
concentram-se normalmente na definicdo detalhada deles e na relevancia de defini¢des
alternativas para diferentes utilizagdes, em vez de focar nas razdes para utilizar os
indices em preferéncia a outros métodos estatisticos. Os indices financeiros comumente
sdo utilizados para avaliar a saude financeira de uma empresa. Eles sdo extraidos das
demonstragdes financeiras, principalmente do balanco patrimonial e da demonstracao
do resultado. Mesmo os indices sendo calculados com dados recentes, eles ainda
revelam o j& acontecido e pouco informam sobre o futuro (Haji, 2015). Porém, o
agrupamento das informagdes pode dizer muito sobre a atual situacdo da empresa, e
este estudo traz uma nova forma de analisar estes indices.

Malikova e Brabec (2012) comentam sobre os indices financeiros serem muito
populares, nomeadamente pela simplicidade do seu célculo e pela facil disponibilidade
da obtencdo dos dados para o seu célculo. Os indices financeiros fornecem uma
maneira de analisar a posi¢do financeira e o desempenho da empresa escolhida e
permitem comparar a saude financeira e o seu desempenho em séries temporais, bem
como com outras empresas, particularmente do mesmo setor de atividade economica e
porte. Os indices financeiros podem ser categorizados em cinco grupos, liquidez,
endividamento, rentabilidade, atividade e estrutura de capital (Neto, 2003). Ferreira
(2009), disserta sobre os indices financeiros. Abaixo sao listados os indices mais

utilizados para as analises das empresas utilizando o balango contabil como base.
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Os indices de liquidez mostram a capacidade de uma empresa pagar suas
dividas no curto prazo. Eles sdo essenciais para avaliar a saide financeira de uma
organizac¢do. Entre os indices mais comuns, estdo: liquidez corrente (LC), liquidez seca
(LS), liquidez imediata (LI) e liquidez geral (LG).

A liquidez corrente (LC) mostra a capacidade da empresa de pagar suas
obrigagdes de curto prazo com seus ativos circulantes. Uma LC maior de 1 indica uma

maior quantidade de ativos em comparagdo com os passivos circulantes.

LC = Ativo Circulante / Passivo Circulante

A liquidez seca (LS) ¢ semelhante a liquidez corrente, mas exclui os estoques
do ativo circulante. Isso fornece uma medida mais conservadora da capacidade de

pagamento de curto prazo.

LS = ( Ativo Circulante — Estoques ) / Passivo Circulante

A liquidez imediata (LI) foca apenas nas disponibilidades (como caixa e

equivalentes de caixa) para pagar os passivos de curto prazo.

LI = Disponibilidades / Passivo Circulante

A liquidez geral (LG) considera tanto os ativos e passivos circulantes quanto os

de longo prazo para avaliar a capacidade de pagamento da empresa.

( Ativo Circulante + Realizavel a Longo Prazo )

LG=
( Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo )
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Ao avaliar esses indices, ¢ importante analisar se os valores estdo acima de 1,
pois geralmente indicam uma melhor saude financeira. Comparar os indices de liquidez
de uma empresa com os de outras empresas do mesmo setor pode fornecer percepgdes
adicionais. Acompanhar a evolugdo da liquidez ao longo do tempo pode ajudar a
identificar tendéncias e mudancas na saude financeira da empresa.

Os indices de endividamento avaliam a estrutura de capital de uma empresa, ou
seja, a relagdo entre o capital proprio e o capital de terceiros usado no financiamento de
suas atividades. Estes indices ajudam a entender o grau de alavancagem financeira de
uma empresa e os riscos associados ao seu nivel de divida. Os mais utilizados sdo os de
endividamento geral (EG), comprometimento do patriménio liquido (CP), imobilizacao
do patriménio liquido (IP) e cobertura de juros (ICJ).

O indice de endividamento geral (EG) indica a proporcdo do ativo total
financiada por terceiros. Quanto maior o indice, maior o grau de endividamento da

empresa.

EG = ( Passivo Total / Ativo Total ) x 100

O indice de comprometimento do patriménio liquido (CP) mostra a relagao
entre as dividas totais e o patrimonio liquido da empresa. Um indice acima de 100%

indica uma maior quantidade de dividas em compara¢do com o0s recursos proprios.

CP = ( Passivo Total / Patrimo6nio Liquido ) x 100
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O indice de imobilizagdo do Patrimdnio liquido (IP) indica qual porcentagem do
patrimdnio liquido esta investida em ativos permanentes (ativos imobilizados). Quanto

maior o indice, maior a imobilizagdo do capital proprio.

[P = ( Ativo Imobilizado / Patriménio Liquido )/ 100

O indice de cobertura de juros (ICJ) mostra a capacidade da empresa em gerar
recursos operacionais suficientes para cobrir suas despesas com juros. Um ICJ abaixo

de 1 sugere a possibilidade a empresa ter dificuldade em pagar os juros de sua divida.

ICJ = EBIT / Despesas com Juros

Ao avaliar os indices de endividamento ¢ necessario considerar os padrdes do
setor. Observar a tendéncia ao longo do tempo, aumentos significativos no
endividamento podem indicar riscos crescentes. Analisar em conjunto com outros
indicadores, como os indices de liquidez, rentabilidade e atividade, para obter uma
visdo holistica da satde financeira da empresa. Ainda sobre a divida, deve ser
considerado o perfil da divida: prazos, taxas de juros e moedas nas quais as dividas
foram contraidas também sdo relevantes na andlise, lembrando que a interpretacao dos
indices pode variar de acordo com o contexto econdomico, a natureza da empresa € o
setor de atuagao.

Os indices de rentabilidade sdo fundamentais para analisar a capacidade de uma
empresa gerar lucro em relagdo a um determinado pardmetro, como vendas, ativos ou

patrimdnio liquido. Eles fornecem informacdes sobre a eficiéncia operacional e
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financeira da empresa. Os principais indices de rentabilidade sdo a margem bruta, a
margem operacional, a margem liquida, o retorno sobre o ativo (ROA), o retorno sobre
o patrimonio liquido (ROE) e o retorno sobre o investimento (ROI).

A margem bruta mede a rentabilidade média do negocio, ou seja, qual a

porcentagem de lucro a empresa ganha com asa venda.

Margem Bruta = ( Lucro Bruto / Vendas Totais ) x 100

A margem operacional mede a porcentagem de lucro obtido a partir da receita
bruta, esse indice avalia a geragdo de lucro através de suas operagdes, a eficiéncia da
gestdo e manutencdo do lucro. A margem operacional deduz todas as despesas

operacionais, exceto juros € impostos.

Margem Operacional = ( Lucro Operacional / Vendas Totais ) * 100

A margem liquida ¢ o indicador financeiro para verificar a porcentagem de
lucro em relagdo as receitas. A margem liquida deduz todas as despesas, incluindo juros

e impostos.

Margem Liquida = ( Lucro Liquido / Vendas Totais ) / 100

O retorno sobre o ativo (ROA) mede odesempenho da empresa em usar seus
ativos para gerar lucro e ¢ utilizado para medir a eficiéncia das a¢des ou para quem

quer descobrir qual retorno podem ter ao investir em a¢des de uma companbhia.

ROA = Lucro Liquido / Ativo Total Médio
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O retorno sobre o patrimdnio liquido (ROE) mede a capacidade da empresa em
gerar retorno para os proprietarios ou acionistas com base nos recursos proprios da

empresa.

ROE = Lucro Liquido / Patrimoénio Liquido Médio

O retorno sobre o investimento (ROI) mede o retorno financeiro gerado em
relacdo ao investimento realizado, considerando tanto os recursos proprios quanto os de

terceiros.

ROI = Lucro Operacional / Investimento Total

Os indices de atividade, também conhecidos como indices de eficiéncia ou
indices operacionais, medem odesempenho de uma empresa utilizar seus ativos no
processo operacional. Esses indices sdo uteis para avaliar a capacidade da empresa de
gerenciar seus ativos de forma eficiente. Os mais utilizados sdo o giro de estoques, o
prazo médio de estocagem, o giro do contas a receber, o prazo médio de recebimento, o
giro do contas a pagar, o prazo médio de pagamento e o giro do ativo total. Matias
(2007) afirma como o objetivo da gestdo do capital de giro ¢ o mesmo objetivo da
empresa: gerar valor econdmico para os stakeholders.

O giro de estoque mede a quantidade de vezes que o estoque foi renovado ou
vendido durante um periodo. Um nimero mais alto geralmente indica boa gestdo do

estoque, enquanto um nimero baixo pode sugerir estoques excessivos ou vendas lentas.

Giro de Estoque = Custo das Mercadorias Vendidas / Estoque Médio
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O prazo médio de estocagem indica, em média, quantos dias a empresa leva

para vender seu estoque.

Prazo Médio de Estocagem = 365 / Giro de Estoque

O giro do contas a receber mostra quantas vezes o “contas a receber” foi

recebido durante o periodo.

Giro do Contas a Receber = Vendas a Prazo / Contas a Receber Médio

O prazo médio de recebimento indica quantos dias, em média, a empresa leva

para receber.

Prazo Médio de Recebimento = 365 / Giro do Contas a Receber

O giro do contas a pagar mostra quantas vezes a empresa pagou suas “contas a

pagar” durante um periodo.

Giro do Contas a Pagar = Compras a Crédito / Contas a Pagar Médio

O prazo médio de pagamento representa a média do niimero de dias que a

empresa leva para pagar seus fornecedores.

Prazo Médio de Pagamento = 365 / Giro de Contas a Pagar

O giro do ativo total mede a eficiéncia da empresa utilizar todos os seus ativos

para gerar vendas. Um numero mais alto indica uma utilizagdo mais eficaz dos ativos.

Giro do Ativo Total = Vendas / Ativo Total Médio
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Os indices de estrutura de capital, também conhecidos como indices de
endividamento ou alavancagem, medem quanto uma empresa financia suas operagdes
por meio de divida em relagdo ao capital proprio. Esses indices sdo fundamentais para
avaliar a solidez financeira e a capacidade de uma empresa cumprir suas obrigagdes
decorrentes de dividas contraidas. Os principais indices sdo os de endividamento, de
imobilizacdo do patriménio liquido, de cobertura de juros e de alavancagem financeira.

O indice de endividamento indica a proporcao do total de ativos financiados por

credores. Um indice mais alto pode indicar maior risco para os credores e investidores.

Indice de Endividamento = Divida Total / Ativo Total

O indice de imobiliza¢do do patrimdnio liquido mede a proporcdo dos ativos

permanentes financiados pelos proprietarios da empresa.

Indice de Imobiliza¢io do PL = Ativo Permanente / Patriménio Liquido

O indice de cobertura de juros avalia a capacidade da empresa de cumprir suas
obrigagdes de juros com os lucros gerados. Um indice mais alto indica um bom

posicionamento da empresa para cumprir suas obrigacdes de juros.

) Lucro Antes dos Juros e Impostos (LAJIR)
Indice de Cobertura de Juros =

Despesas de Juros

O indice de alavancagem financeira mede o grau de utilizacdo de divida em
relacdo ao capital proprio. Quanto maior o indice, maior € a alavancagem financeira e o

risco financeiro.

Indice de Alavancagem = Capital de Terceiros / Patriménio Liquido
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Além dos indices descritos acima, este estudo leva em consideragdes os valores
lancados diretamente nas principais contas analiticas do balango. Ou seja, as contas
contabeis que compdes os indices financeiros foram utilizadas pelas suas analises
horizontais e verticais, por exemplo o Patriménio Liquido (utilizado no indice de

alavancagem) também foi utilizado como fonte de treinamento do modelo.

2.3 Aprendizado de Maquina Aplicado em Faléncia e Inadimpléncia.

Como ja salientado, um dos primeiros trabalhos a utilizar métodos estatisticos
para prever a faléncia das empresas foi realizado por Altman (1968), o qual utilizou a
andlise discriminante como método principal. Frydman et al. (1985) aplicaram o
algoritmo de particionamento recursivo para avaliar o caso da dificuldade financeira
das empresas em comparagdo a andlise discriminante utilizada em 1968 por Altman. O
algoritmo utilizado ¢ uma arvore de decisdo com suas “folhas” analisando os indices
financeiros escolhido pelos autores.

O modelo de risco utilizado por Shumway (2001) para prever a faléncia das
empresas também utiliza o estudo de Altman como base para comparar os seus
resultados, porém com uma acurécia abaixo de 70%.

Kassai e Onusic (2004) escolheram a andlise envoltoria de dados para fazer a
predicdo da insolvéncia das empresas e os indices de endividamento geral,
endividamento de longo prazo e a composi¢do do endividamento como entradas do
modelo. O modelo atingiu o indice de acerto de 90,0% entre as empresas insolventes e
de 74,0% entre as empresas solventes, resultando em 76,6% de acertos de classificacao
no total. Um ponto de observagdo quanto ao estudo ¢ o tamanho da base utilizada com
apenas 60 empresas, sendo 10 insolventes e 50 solventes, aspecto este altamente

limitador para generalizacdo do resultado.
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Em 2004, Carton criou um modelo preditivo utilizando analise de regressao nos
indices financeiros previamente separados em seis categorias de medidas, rentabilidade,
crescimento, eficiéncia, fluxo de caixa, sobrevivéncia e baseadas no mercado. Os
agrupamentos dos indices foram validados por andlises fatoriais e o modelo estrutural
conseguiu uma acuracia pouco acima de 80%. Independente da precisao do modelo, a
relevante contribuicdo do estudo ¢ a utilizacdo da separagdo dos indices financeiros em
categorias e comprovacao da eficiéncia desta separagdo pela andlise fatorial.

Min et al. (2006) propuseram uma abordagem hibrida, integrando algoritmos
genéticos ¢ SVM para maximizar o desempenho preditivo do SVM. Foram utilizados
dois aspectos, selecdo de subconjuntos de recursos e otimizacdo de parametros. A
aplicacdo do modelo hibrido proposto melhorou a eficdcia na previsdo de faléncias,
entretanto, a amostra de validacdo conseguiu uma acuracia de 80,3%.

A preocupacdo com o impacto das condigdes macroeconOmicas para a
modelagem do risco de crédito foi estudada por Carling et al. (2007). Ao utilizar o
método de simulagdo de Monte-Carlo para tratar o tipo de valor em risco e o déficit
esperado, os autores fazem previsdes do risco de inadimpléncia condicionadas as
caracteristicas da empresa e do empréstimo, bem como com as condi¢des
macroecondmicas.

Outro estudo voltado a identificacdo de faléncia foi realizado por Hung e Chen
(2009). Os autores compararam trés métodos de aprendizado de maquina: arvore de
decisdo, rede neural de retro propagacdao (BNN) e a maquina de vetores de suporte
(SVM). Foi utilizada uma base de dados com 30 indices financeiros de 120 empresas.
O resultado apresentado mostrou uma acuracia maxima de 72,5% no método BNN.

Em um estudo comparativo entre os métodos de machine learning, Aktan
(2011) testou a eficiéncia de 8 algoritmos de aprendizado de maquina como Naive

Bayes, Bayesian Network, k-NN, ANN, SVM, C4.5, CHAID e CART em empresas
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com dificuldades financeiras. Foram usados 53 indices financeiros e o estudo mostrou
uma maior acuracidade na arvore de decisdo CART (95,3%). Entretanto, os métodos
Naive Bayes (80,9%) e Bayesian Network (84,6%) também tiveram uma performance
melhor em comparagdo ao ANN (Rede Neural Artificial) (76,3%).

O estudo de Barboza, Kimura e Altman (2017) utilizou as categorias de Carton
(2004) em modelos de aprendizado de maquina. Uma melhora estrutural foi a inclusio
de novas categorias, como a margem operacional e a mudanga no retorno sobre o
patrimdnio liquido, para melhorar a predicdo de faléncia. Na amostra utilizada, o
método de aprendizado de maquina random forest liderou o estudo com uma acuracia
de 87,06%. Porém, outros métodos, como bagging e boosting, tiverem também
resultados melhores em comparagdo ao estudo de Carton (2004).

Em estudo para verificar a performance dos métodos de redes neurais, Addo et
al. (2018) comparou sete modelos: rede eldstica (regressdo logistica com
regularizacdo), random forest, gradient boosting e uma abordagem de rede neural com
quatro complexidades diferentes. Inicialmente, foram utilizadas 181 varidveis em uma
base de dados com mais de 100 mil empresas e em um segundo momento o trabalho
compara os modelos com as 10 varidveis mais importantes definidas pelos proprios
modelos. Como conclusdo, nenhum dos quatro modelos de redes neurais proporcionou
melhor desempenho em comparagdo com os modelos random forest e gradient
boosting. A acuracias dos dois melhores modelos foi superior a 97% em todos os casos,
chegando a passar de 99% em alguns deles; contudo, um aspecto fundamental a ser
ressaltado € que ndo ficou claro no estudo a ndo incidéncia de overfitting nos modelos
que leva a um aumento irreal no indicador de acuracia.

Hosaka (2019) utilizou redes neurais convolucionais (CNN) para prever
faléncias usando imagens monocromaticas representando os indices financeiros. A

razao apresentada cita como as redes neurais convolucionais sdo mais adequadas para
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aplicagdo em imagens e menos adequadas para dados numéricos gerais, incluindo
demonstragdes financeiras. Foi utilizado um total de 7.520 imagens para as classes de
empresas falidas e continuadas para treinar a rede neural convolucional baseada no
GoogleNet. As previsdes de faléncias por meio da rede treinada demonstraram ter um
desempenho superior em comparagdo com métodos de arvores de decisdo, andlise
discriminante linear, maquinas de vetores de suporte e perceptron multicamadas. Este
trabalho utilizou somente os indices financeiros de um tnico balango, sendo uma visao
estatica no tempo, ndo analisando a evolugdo da empresa em um intervalo maior.

O modelo supervisionado de aprendizado de maquina extreme gradient
boosting foi utilizado por Bussmann et al. (2021) em comparagdo com a regressao
logistica para analisar a possibilidade de inadimpléncia de empresas de pequeno e
médio porte. A amostra utilizada contém 15.000 empresas deste perfil com a
identificacdo da inadimpléncia como uma varidvel booleana, além dos indices
financeiros e contabeis tradicionais. Estas empresas estavam nesta base de dados por
terem solicitado algum tipo de empréstimo. A amostra foi separada randomicamente
em treinamento (80%) e teste (20%) e o método extreme gradient boosting chegou a
acuracia de 93%. Esta alta acurécia pode ter acontecido pelo fato de todas as empresas
da base serem devedoras de alguma forma, sendo um modelo bastante limitado pelo
fato de ndo ter sido testado em empresas ndo solicitantes de empréstimos.

As limitagdes observadas nos estudos realizados para prever a inadimpléncia e
ou a faléncia de empresas vao desde a utilizagdo de amostras pequenas, de considerar
apenas empresas falidas ou insolventes, de empresas de um unico pais, de possivel
overfitting do modelo, de ndo testar os assumptions requeridos pelo uso de métodos
estatisticos como o de regressdo ou discriminante, dentre outros aspectos. Ainda sobre

as amostras, na expressiva maioria dos casos sdo de empresas abertas e os dados
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contabeis utilizados sdo anuais (Balangos Contabeis), o que também caracteriza uma

limitagdo metodologica de validade e confiabilidade.

24 Universal Sentence Encoder (Codificador de Frase Universal).

Cer et al. (2018) criaram um modelo chamado de Universal Sentence Encoder,
utilizado para codificagdo de sentengas em vetores de incorporacdo visando a
transferéncia de aprendizagem para outras tarefas ou situagdes.

O Universal Sentence Encoder foi projetado para codificar frases em vetores de
alta dimensdo. Isto facilita a realizacdo de diversas tarefas de processamento de
linguagem, como similaridade semantica, classificacdo de texto e agrupamento.

O modelo se destaca por sua habilidade em capturar significados semanticos
complexos das frases. Ele é treinado em uma variedade de fontes de dados e utiliza
aprendizado profundo (Deep Learning) para gerar representagcdes vetoriais eficazes
para muitas tarefas de NLP. Os dados de treinamento ndo supervisionados para os
modelos de codificagdo de frases foram extraidos de uma variedade de fontes da web,
como Wikipedia, sites de noticias, paginas de perguntas e respostas e foruns de
discussdo. Os autores aumentaram a aprendizagem ndo supervisionada com
treinamento em dados supervisionados do corpus Stanford Natural Language Inference
(Bowman et al., 2015). O corpus Stanford Natural Language Inference ¢ uma colecao
disponivel gratuitamente de pares de frases rotuladas com 570 mil pares escrita por
humanos e permitiu uma maior captura de um amplo espectro de nuances linguisticas e
contextos.

Foram utilizadas duas arquiteturas no desenvolvimento das versdes, uma
baseada em Transformer e a outra em Deep Averaging Network (DAN).

A arquitetura Transformer ¢ um tipo de modelo de processamento de linguagem

natural introduzido no artigo "Attention Is All You Need" de Vaswani et al. (2017), e
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difere de arquiteturas anteriores por depender exclusivamente de mecanismos de
atencdo, dispensando a necessidade de redes recorrentes. Entre as principais
caracteristicas estdo a atengdo autorregressiva onde o modelo pesa a importancia de
uma entrada no processamento de cada palavra na sequéncia, sendo fundamental para
entender o contexto e as relacdes dentro do texto; ser composto de codificadores e
decodificadores empilhados, onde cada codificador consiste em camadas de atencdo
seguidas de redes neurais feed-forward e cada decodificador também inclui uma
camada de atencao adicional focado nas saidas do codificador; codificagdes posicionais
adicionadas as incorporagdes de entrada, permitindo o modelo saber a posicao das
palavras na sequéncia.

A arquitetura Deep Averaging Network (DAN) ¢ um tipo de rede neural para o
processamento de linguagem natural caracterizada por sua simplicidade e eficiéncia. As
palavras de uma frase sdo inicialmente convertidas em vetores através de incorporagdes
de palavras pré-treinadas. Em seguida, o modelo calcula a média desses vetores de
palavra para criar uma representacdo vetorial Uinica da frase ou documento. O vetor
médio ¢ entdo passado através de uma ou mais camadas feed-forward de uma rede
neural profunda. Entre essas camadas, sdo aplicadas func¢des de ativagdo ndo linear e
técnicas de regularizagdo, como dropout, para melhorar a capacidade do modelo de
generalizar a partir dos dados de treinamento. A Ultima camada da rede produz a saida,
podendo ser configurada para diferentes tarefas, como classificagdo ou regressao.

Como comentado acima, as arquiteturas usam vetores de palavras pré-treinados,
onde cada palavra ¢ mapeada para um vetor de alta dimensdo com a capacidade de
capturar seu significado semantico. Estes vetores sdo obtidos por meio de métodos
como o Word2Vec por Mikolov et al. (2013) ou GloVe por Pennington et al. (2014,

October) e sdo treinados em um vasto corpus de texto.



58

Word2Vec é uma técnica popular de processamento de linguagem natural (NLP)
usada para aprender representacdes vetoriais de palavras, chamadas de word
embeddings (vetores ou incorporagdes de palavras). Esses vetores procuram capturar o
significado semantico, as relagdes sintiticas e o contexto das palavras dentro de
enormes conjuntos de dados de texto. As arquiteturas utilizadas foram Skip-Gram e
Continuous Bag of Words (CBOW).

Skip-Gram: Prediz o contexto (palavras ao redor) dada uma palavra. E util
quando a quantidade de dados de treinamento € pequena e as representacdes de
palavras raras sdo necessarias.

CBOW: Prediz uma palavra com base em seu contexto. E mais réapido e tem
melhor desempenho com palavras frequentes.

GloVe (Global Vectors for Word Representation) € uma técnica de modelagem
de espago vetorial para representacdo de palavras em processamento de linguagem
natural (NLP). Esta técnica usa a abordagem baseada na ideia de as relagdes entre as
palavras poderem ser compreendidas pela agregacdo global das estatisticas co-
ocorrestes de um corpus de texto.

A fungdo de custo do GloVe ¢é projetada para forgar o produto escalar w;'w; a
ser igual ao logaritmo da probabilidade de co-ocorréncia das palavras i e j, proporcional
ao logaritmo da contagem de co-ocorréncia Xj. A fun¢do de custo ¢ dada pela seguinte

equacao:

\%4
J = Zi,jzl f(XZ])('w;F’w] + bz + b] - 10g Xz'j)2

Onde, w; e w; s@o os vetores de palavras para as palavras i e j, b; € b; s3o termos
de viés para cada palavra, V' ¢ o tamanho do vocabulario, e f(Xj;) ¢ uma funcdo de

ponderagdo para ajudar a lidar com palavras raras.
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2.5 Visualizagdo de Dados

McCormick (1988), define a visualizacdo de informagdo como um método de
computacdo para transformar o simbolico em geométrico, permitindo observar as
simulagdes e calculos e oferecendo um método para “observar” o invisivel. Esta
transformacgdo enriquece o processo de descoberta cientifica e promove insights
profundos e inesperados.

A visualizagdo ¢ o processo de transformar dados, informagdes e conhecimento
em apresentacdes graficas para apoiar tarefas como andlise de dados, exploracao de
informacgdes, explicagdo de informacgdes, previsdo de tendéncias, detec¢do de padrdes,
descoberta de ritmo e assim por diante (Zhang, 2007).

Zhang (2007) ainda refor¢a que, sem o auxilio da visualizagdo, ha menos
percepgao ou compreensdo dos dados, informagdes ou conhecimento pelas pessoas por
diversos motivos. Estas razdes podem incluir as limitagdes da visdo humana ou a
invisibilidade e abstragdao dos dados, informagdes e conhecimento.

A conversdo dos dados brutos em um formato interpretavel e exibivel para os
usudrios poderem interpretar passa por algoritmos e transformacdes dos dados;
entretanto, esta conversdo ndo precisa ser feita obrigatoriamente para um humano
interpretar.

A se¢do 2.1.3 mostra como existem modelos de inteligéncia artificial capazes de
buscar padrdes em imagens, desde a identificagdo de um animal, até a identificacdo de
doengas como o cancer de pele. Os beneficios da aplicagdo da visualizacdo de
informagdes podem variar desde o uso da capacidade perceptiva humana até a reducao
da carga de trabalho cognitivo e o aumento da eficicia de novas recuperagdes de
informagdes (Zhang, 2007).

A visualizagdo aplica a utilizacdo das imagens a problemas praticos de andlise

de dados, sendo assim, pode-se esperar o desenvolvimento de uma ciéncia aplicada a
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visualizacdo de dados. Conforme o crescimento da importincia da visualizagdo,
crescem também os beneficios de uma abordagem cientifica. Novos sistemas de
simbolos e imagens estdo sendo desenvolvidos para atender as necessidades de uma
sociedade com uma quantidade de dados com crescimento exponencial. Estes novos
sistemas e imagens desenvolvidos associados aos novos algoritmos podem coexistir por
muito tempo (Ware, 2019).

Assim como o olho humano e seus neurdnios sdo capazes de perceber as
pequenas variagdes de cores, as informagdes traduzidas em imagens podem transmitir a
mesma sensibilidade para as redes neurais artificiais. A luminescéncia e o brilho podem
transmitir a intensidade e importancia de uma informacdo, assim como as posi¢des
podem definir conteudos. Uma imagem criada a partir de dados pode ndo ser
compreendida por humanos. Uma estrutura criada a partir de varidveis pode identificar
desde variaveis nominais e ordinais, até as intervaladas e proporcionais. As variaveis
ganham formas e intensidades diferentes, podendo ter nuances e padroes imperceptiveis
ao olho humano. O QR Code (Quick Response Code) pode ser citado como um destes
casos, os textos ou informagdes sdo convertidos em uma imagem 2D (bidimensional),

sendo incapaz de ser lida sem um algoritmo para converté-la de volta.

Figura 1: Exemplo de QR Code. Criado pelo autor.
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A rede neural voltada ao tratamento de imagens analisa os padrdes,
decompondo a imagem aplicando filtros projetados para detectar tipos especificos de
caracteristicas, como bordas, angulos ou texturas. Por exemplo, um filtro pode ser
configurado para reagir fortemente a areas com variagdes bruscas de intensidade de luz,
indicando a presenga de uma borda. Estes padrdes sdo classificados por proximidade,
similaridade, continuidade, simetria e contornos, entre outros aspectos. Isto gera um
mapa de caracteristicas, onde outras fungdes introduzem a ponderacdo e a ndo-
linearidade, ajudando a rede a aprender padrdes complexos.

Estas camadas criadas pelos algoritmos sdo estruturadas de forma a gerar
respostas diretas sobre o conteudo e significado das imagens de acordo com um pré-
treinamento ou agrupamento previamente definido.

Apresentado o arcabougo tedrico que fundamenta a presente tese, apresenta-se,
a seguir, a descricdo dos procedimentos metodoldgicos utilizados para a criacdo do
método de classificagdo de risco e predi¢do da faléncia de empresas de pequeno e

médio porte.
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3. ASPECTOS METODOLOGICOS

O método proposto nesta tese leva em considera¢do a utilizagdo dos dados
contabeis extraidos diretamente da contabilidade, fornecidos pelos contadores das
empresas amostradas. A base atual tem mais de 105 mil empresas com mais de 400
milhdes de langamentos contdbeis mensais. O modelo preditivo proposto estd
fundamentado na utilizagdo de métodos de aprendizado de maquina por imagens para

analisar a solvabilidade ou ndo de empresas de pequeno e médio porte.

3.1. Tipologia da Pesquisa

Primeiro segue a descricdo da base dados utilizada na pesquisa. Este estudo
utilizou os backups de 580 empresa de contabilidades com o contetido dos dados
contabeis completos de pouco mais de 105 mil empresas de pequeno e médio porte,
abrangendo diversos setores e regides da economia brasileira. Ao todo, tem-se uma
base expressiva de dados abrangendo mais de 20 milhdes de registros de planos de
contas contabeis e mais de 400 milhdes de lancamentos contabeis dos tltimos 10 anos.

Os backups lidos sdo de 15 sistemas contabeis diferentes, com formas distintas
de estruturacdo dos dados. A contabilidade utiliza padroes de nomenclatura de suas
contas contdbeis, porém nem sempre os contadores utilizam as mesmas numeragdes €
os mesmos tipos de estrutura para indicar os lancamentos. E comum um plano de
contas ter, por exemplo, uma conta Banco em um c6digo e em outro plano de contas a
mesma conta Banco estar identificada por um outro cédigo ou estrutura.

Este problema de falta de um padrdo Unico gera inumeros desafios a serem
transpostos para analisar os lancamentos contabeis, simplesmente pelo fato de ndo ser

possivel comparar diretamente os dados de uma empresa com os de outra.
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Desta forma, a utilizacio de dados consolidados sempre ajudou os
pesquisadores na realizacdo de comparagdo criteriosa de dados entres as empresas. Os
dados dos Balangos e Balancetes sdo informagdes consolidadas e com uma estrutura
mais homogénea. Entretanto, se perde muito dos dados originais. Os langamentos
contabeis falam muito sobre a situacdo da empresa, enriquecendo em muito a andlise
comparativa.

Sendo assim, a primeira parte deste trabalho consiste em normalizar os dados
dos planos de contas contdbeis de todas as empresas, atualizando todos os langamentos
contabeis destas empresas para um plano de contas tnico. Neste estudo foram
consolidadas as contas contabeis sintéticas em 208 contas contabeis normalizadas.

Com os langcamentos contdbeis das empresas atualizados em um unico plano de
contas, foi gerado um balancete para cada més com dados de cada empresa em forma
de um vetor com todos os dados contabeis da empresa.

Como ultimo passo antes de submeter os dados aos métodos de machine
learning, foram gerados os indices financeiros e suas memorias de calculo em um
unico registro para cada més de cada empresa. Também foram criados os indices de
variagdo dos dados de um més para o outro.

Para evitar erros em analisar dados absolutos, todos os dados foram reduzidos
em um percentual proporcional ao tamanho da empresa, facilitando assim a

comparagdo direta das empresas de diferentes portes.

3.2. Procedimento de Normalizacao
Como apresentado, o método inicia com os procedimentos de normalizagdo dos
Planos de Contas e estrutura¢do destas contas nos langamentos contabeis. Este passo ¢

necessario para poder homogeneizar os dados e assim poder compara-los.
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3.2.1. Plano de Contas

Gans et al. (2007) descrevem o plano de contas como a base para os sistemas de
informagdo contabil nas organizagdes e industrias. Planos de contas sdo listas de titulos
de contas e estruturas de codificacdo numérica correspondentes usadas para registrar
dados financeiros, como receitas e despesas, bem como para descrever ativos e
passivos. Usando um plano de contas, os dados financeiros podem ser classificados e
agregados uniformemente em classificagdes operacionais, como linhas de produtos,
centros de custo, fungdes operacionais ou outras categorias para necessidades
especificas da organizacgdo e do setor das empresas. Essas contas servem de nticleo para
a compilacdo de demonstracdes financeiras padronizadas e relatérios gerenciais
benéficos para os stakeholders internos e externos. O plano de contas ¢ um componente
fundamental dos sistemas de informagao contabil das industrias publicas e privadas.

Existem padrdoes de planos de contas pré-definidos, como o definido pelo
Sistema Publico de Escrituracdo Digital (SPED), uma solu¢do fornecida pela Receita
Federal do Brasil para oficializar os arquivos digitais das escrituragdes fiscal e contabil
dos sistemas empresariais dentro de um formato especifico e padronizado. Este plano
de contas padrdo foi criado para normalizar as contas contdbeis para a fiscalizacdo
pelos d6rgdos publicos; entretanto, as empresas ndo sdo obrigadas a utiliza-lo, sendo
somente feita a conversdo de seu plano de contas para o SPED no momento do envio
do documento a Receita Federal.

Outro modelo padronizado conhecido internacionalmente ¢ o International
Financial Reporting Standards (IFRS), este criado pelo International Accounting
Standards Board (IASB), com o intuito de normalizar os lancamentos contabeis de
empresas do setor financeiro. Entretanto, a sua utilizagdo ndo ¢ tdo simples (Trimble,
2017). Geralmente as diferencas dos procedimentos locais para os internacionais geram

variagdes do IFRS, evitando sua total implantagdo. No Brasil, o Comité de
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Pronunciamentos Contabeis (CPC) ¢ responsavel por emitir normas contabeis que
buscam alinhar-se ao IFRS, adaptando as diretrizes internacionais as especificidades
locais.

Portanto, pode-se observar na pratica uma vasta quantidade de planos de contas
parecidos, porém, as diferencas impossibilitam a comparacdo direta entre os codigos

das contas contabeis das empresas.

Ativo

Ativo Circulante

Caixa e Equivalentes de Caixa
001 Caixa
002  Bancos

Contas a Receber
001  Clientes
002  Duplicatas
Estoque
001  Mercadorias
002  Produtos Acabados
Outros Créditos
001  Impostos a Recuperar
002  Outros Valores a Receber
Aplicagdes Financeiras
001  Agdes
002  Debéntures
Ativo Nao Circulante

[ N N N N S N S e

NRORORONN— — = e e e

1 Realizével a Longo Prazo
1 001 Clientes
1 002 (-) Perdas Estimadas com Créditos de Liquidagao Duvidosa
2 Investimentos
2 001 Participagdes Societarias
Passivo
Passivo Circulante
1 Fornecedores
1 001 Nacional
1 002 Estrangeiro
2 Empréstimos e Financiamentos
2 001 Emprestimos
2 002 Financiamento
3 Obrigagdes Fiscais
3 001 Simples Nacional
3 002 ICMS aRecolher
4 Obrigagdes Trabalhistas e Sociais
4 001 Salarios a Pagar
4 002 FGTS aRecolher
5 Contas a Pagar
5 001 Telefone a Pagar
5 002 Aluguel
5 002 Energiaa Pagar

Passivo Nao Circulante
Financiamentos

001  Financiamentos Bancos

002  Financiamento Estrangeiro
Passivo Exigivel a Longo Prazo

001  Emprestimos
Patrimonio Liquido
Capital Social

001  Capital Subscrito

002  (-) Capital a Integralizar
Reservas

001  Reservas de Capital

002  Reservas de Lucros

PN — = =

LS I R R R R R N R N R R N R R N N R R N N S I S N R R R N R N R R R N e e e e e R

WWWWWWWRORNRRNNON— — = e e e

NN = = =

Quadro 2: Exemplo de Plano de Contas. Criado pelo autor.

Como ja observado, os planos de contas sdo codigos agrupados pela conta
superior. No exemplo do Quadro 2 existem 4 niveis de contas, sendo o ultimo nivel
considerado o nivel analitico, onde sdo lancados os valores de crédito e débito ¢ os trés

superiores sdo acumuladores ou sintéticos.
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Nesta estrutura existem contas analiticas criadas conforme a necessidade da
empresa, porém as contas sintéticas de nivel 1 a 3 costumam ser mais padronizadas.
Em toda a contabilidade existe o Ativo € o Passivo, assim como os Ativos e Passivos,
Circulante e Nao Circulante. Dentro da estrutura do Passivo estd o Patrimonio Liquido
e algumas outras contas acabam tendo uma nomenclatura muito préxima. Entretanto, a

codificacdo entre os planos de contas costuma ser diferentes.

3.2.2. Movimentag¢ao Contébil
A normaliza¢do do plano de contas ¢ importante pelo fato dos langamentos

contabeis utilizarem apenas os codigos dos planos de conta e ndo suas descrigoes.

Conta Débito Conta Crédito Data do Valor Observacio
Lan¢amento
1.1.1.001 2.1.1.001 20/11/2023 R$ 150,00 [Copo de 4dgua
2.1.1.001 1.1.3.001 20/11/2023 R$ 150,00 |Copo de agua
1.1.2.001 1.1.1.001 21/11/2023 R$ 500,00 |NF 0032

Tabela 1: Exemplo de movimentagdes contabeis. Criado pelo autor.

Os codigos dos langamentos sozinhos ndo sdo compreendidos sem a leitura
deles no plano contabil gerador. No exemplo da Tabela 1 podemos observar trés
lancamentos contabeis. Os dois primeiros pertencem a uma mesma movimentagao, no
caso a compra de Copos de Agua. No primeiro langamento temos a saida do dinheiro
do Caixa da empresa para o pagamento do Fornecedor Nacional. Em seguida, ¢ langado
a entrada do produto no Estoque de Mercadorias da empresa, completando a operacao.
Sendo assim, a questdo € normalizar a codificacdo dos planos de contas em uma tnica
estrutura ajustada a todos os planos de contas existentes.

Neste ponto a primeira decisdo a ser tomada ¢ o nivel a ser considerado na
normaliza¢do. Para este trabalho, foi levado em consideracdo somente os niveis
sintéticos, uma vez ser possivel calcular todos os indices financeiros e comparar as

empresas sem utilizar as contas analiticas. No exemplo acima, a compra sairia do
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“Caixa e Equivalente de Caixa” para a conta Fornecedor e apos entraria no Estoque.
Mesmo nao especificando exatamente de onde saiu e entrou, estdo claras as

movimentagoes financeiras realizadas e a contabilizacdo dos lancamentos.

3.2.3. Conceito Utilizado para a Normalizagao das Contas Contabeis

Inicialmente foi criado um plano de contas padrdo, com quatro niveis sintéticos,
com ao todo 208 contas, 4 contas nivel um, 12 contas nivel dois, 42 contas nivel trés e
150 contas nivel quatro.

O problema passou a ser a agdo de comparacao e troca dos codigos das contas
de forma confiavel. Contas nivel um, normalmente sdo “Ativo”, “Passivo”, “Receitas,
Custos e Despesas” e “Contas de Apuracdo”, sendo a padronizacdo relativamente facil
de ser feita. Porém, no nivel quatro temos situagdes bem mais complexas, por ter
descrigdes possiveis de ser repetidas, como a conta “Cliente” poder existir tanto em
“Ativo Circulante” como em “Ativo Nao Circulante”. Entretanto, pode-se observar um
padrdo comparativo ao concatenar a descri¢do de todos os niveis. No Quadro 3 pode-se

observar melhor estes padrdes.

1 Ativo Ativo

1 1 Ativo Circulante Ativo Ativo Circulante

1 1 1 Caixa e Equivalentes de Caixa Ativo Ativo Circulante Caixa e Equivalentes de Caixa

1 | 1 001 Caixa Ativo Ativo Circulante Caixa e Equivalentes de Caixa Caixa

1 1 1 002 Bancos Ativo Ativo Circulante Caixa e Equivalentes de Caixa Bancos
1 1 2 Contas a Receber Ativo Ativo Circulante Contas a Receber

1 | 2 001 Clientes Ativo Ativo Circulante Contas a Receber Clientes

1 1 2 002 Duplicatas Ativo Ativo Circulante Contas a Receber Duplicatas

Quadro 3: Padrdes de concatenagdo de descrigdo dos planos de contas. Elaborado pelo autor.

No Quadro 3 a concatenagdo das descrigdes forma frases comparaveis.
Comparando “Ativo Ativo Circulante Contas a Receber Clientes” ou “Ativo Ativo
Circulante Contas a Receber Duplicatas” com “Ativo Ativo Circulante Contas a

Receber” teremos um grau de proximidade muito alto, este ndo observado se forem
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comparadas as duas frases com “Ativo Ativo Circulante Caixa e Equivalentes de
Caixa”.

O problema pode ser resumido em criar um plano de contas compacto para
recepcionar todas as contas dos clientes. Esta transformac¢do de um cdodigo em outro
seria realizada pelo treinamento das descri¢des completas com os novos codigos. Este
plano de contas compacto tem como objetivo possibilitar o calculo padronizado de
todos os indices financeiros e poder comparar a evolugdo mensal da empresa em
relagdo a outras empresas do mesmo setor.

A formulagdo destas 208 contas levou em consideracdo estas necessidades e
refletem a atual situagdo das empresas presentes na base de dados analisada. Mesmo
sendo apenas 208 contas, o treinamento de textos foi feito com 338 descri¢des
completas; sendo assim, uma conta pode ter mais de uma descri¢do treinada para ela,
assegurando levar em conta as variagdes criadas pelos contadores.

Este treinamento foi realizado com o método descrito na se¢do 2.4 ¢ foram
criados os vetores para cada uma das 338 descrigdes completas definidas para as 208
contas destino. Sendo assim, um plano de contas contdbil pode ser rapidamente
convertido nas 208 contas normalizadas levando em consideracdo a descricdo completa
mais proxima, sendo a conta normalizada inserida em todo o sistema de
movimentagdes financeiras.

A base de treinamento de descri¢des completas pode aumentar de acordo com a
acuracidade verificada nas contas contdbeis dos planos de contas analisados. O

treinamento atual garantiu uma acuracidade minima de 86,5%.
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3.3.  Geragao dos Vetores Contabeis.

Com os planos de contas normalizados, foram criados os vetores contendo os
dados contdbeis e os indices financeiros calculados para cada més. Além destas
informagdes, os vetores possuem o setor de atividade econdmica e o estado da
federacdo da sede da empresa.

O vetor principal contém as informagdes de um més contabil. Estas informacdes
foram geradas com o processamento de todas as movimentagdes contabeis de cada
empresa e acumulando nas contas contabeis mensalmente, gerando assim o balancete
mensal para cada més de operacdo de cada empresa. Com este balancete gerado, foram
calculados todos os indices financeiros do més, assim como as analises horizontal e
vertical das contas contabeis.

Os indices escolhidos para a construcdo do vetor a ser utilizado nos modelos
preditivos estdo listados no Quadro 4. Sdo ao todo vinte e um indices financeiros
normalmente utilizados pelo mercado. Os indices sdo calculados utilizando contas
contabeis especificas e estas contas acabam sendo utilizadas mais de uma vez, sendo
possivel a geracdo de vieses ao analisar os dados em estruturas estatisticas ou de
treinamento de maquina.

As contas contabeis formadoras do balancete normalmente sdo analisadas de
forma horizontal e vertical. A andlise horizontal compara as contas ao longo do tempo,
levando em consideracdo a variagdo existente de um periodo para outro. Por sua vez, a
analise vertical ¢ realizada expressando cada conta contabil como uma porcentagem do
total de ativos existentes na empresa. Estas andlises ajudam a avaliar tendéncias,

estrutura financeira, eficiéncia e as comparagdes com outras empresas.
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Indices Financeiros Escolhidos
Liquidez Seca
Liquidez Imediata
Ativo Permanente % Ativo Permanente
Liquidez Corrente
Imobilizado Recursos
Imobilizado Patrim6nio
Composicao do Endividamento
Capital Circulante Liquido % Capital Circulante Liquido
Capital Circulante Proprio % Capital Circulante Proprio
Realizavel Longo Prazo % Realizavel Longo Prazo
Liquidez Geral
EBITDA % EBITDA
Custo Operacional % Custo Operacional
Custo Financeiro % Custo Financeiro
Margem Liquida
Margem Contribuigdo
Carga Tributéria
Margem Bruta
Despesas % Despesas
Crescimento
Equilibio

Quadro 4: indices selecionados. Criado pelo autor.

Sendo assim, foi criado um vetor com as contas contabeis mais utilizadas nos
indices financeiros e com maior poder de informacdes sobre a satide financeira da
empresa. Para cada conta foi calculado os percentuais das analises horizontal e vertical.

No Quadro 5 estdo listadas as contas contabeis utilizadas.
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Contas Padronizadas

Nuamero Descrigao
11100  Ativo circulante disponivel em caixa
11200  Ativo circulante clientes
11300  Ativo circulante estoque
11500  Ativo circulante aplicagdes financeiras
13200  Ativo ndo-circulante investimentos
13300  Ativo ndo-circulante imobilizado
13400  Ativo ndo circulante intangivel
21100  Passivo circulante fornecedores
21200  Passivo circulante empréstimos e financiamentos
22000  Passivo ndo-circulante
22300  Passivo ndo-circulante passivo exigivel a longo prazo
23000  Passivo patrimonio liquido
31100  Receitas de venda
32100  Custos dos produtos, mercadorias e servigos vendidos
32200  Despesas operacionais
32300  Despesas financeiras
32400  Outras despesas operacionais
Proviséo para imposto de renda pessoa juridica e
32500 o . A
contribui¢do social sobre o lucro liquido
32700 Custos diretos da produgéo de servigos
32800  Custos dos servigos prestados
32900  Despesas operacionais despesas administrativas

Quadro 5: Contas contabeis selecionadas. Criado pelo autor.

3.4.Amostragem

Para validar o método proposto neste estudo, trés divisdes ou setores de
atividade econdmica foram selecionados; “comércio varejista”, “atividades de atencao a
saude humana” e “servigcos de escritorio, de apoio administrativo e outros servigos
prestados principalmente as empresas”. Também foram escolhidos dois grupos bastante
distintos do comércio varejista para aprofundar a andlise; 472 (bens de consumo ndo
duravel: comércio. varejista de produtos alimenticios, bebidas e fumo) e 475 (bens de
consumo duravel: comércio varejista de equipamentos de informatica e comunicagao;
equipamentos e artigos de uso doméstico). As quantidades das empresas do comércio

varejista por grupo estdo listadas no Quadro 6 e a escolha foi realizada pelo fato de ser

um dos setores com maior quantidade de empresas na base trabalhada.



Divisdo

Grupo

Comércio Varejista

Empresas

Descri¢ao

47

471

1.051

Comércio varejista ndo-
especializado

47

472

1.131

Comércio varejista de produtos
alimenticios, bebidas e fumo

47

473

389

Comércio varejista de combustiveis
para veiculos automotores

47

474

1.266

Comércio varejista de material de
construgdo

47

475

1.545

Comércio varejista de equipamentos
de informatica e comunicagéo;
equipamentos e artigos de uso
doméstico

47

476

377

Comércio varejista de artigos
culturais, recreativos e esportivos

47

477

1.111

Comércio varejista de produtos
farmacéuticos, perfumaria e
cosméticos e artigos médicos, Opticos
¢ ortopédicos

47

478

2.659

Comércio varejista de produtos
novos ndo especificados
anteriormente e de produtos usados

Total 47

9.529
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Quadro 6: Comércio varejista com a quantidade de empresas. Pelo autor.

A divisdo 82 (Servigos: de escritorio, apoio administrativo € outros servigos
prestados principalmente as empresas) e seus nimeros estdo na Quadro 7. Esta divisdo

foi escolhida para servir de teste de treinamento como uma divisao diferente.

Servigos de Escritorio, de Apoio Administrativo e Outros
Servigos Prestados Principalmente as Empresas

Divisdo Grupo  Empresas Descrigao

22 21 1373 Ativ.idades de atendimento
hospitalar

2 22 16 Se{Viqps moveis de ajendimen.to a
urgéncias e de remog¢éo de pacientes
Atividades de atengdo ambulatorial

82 823 216 |executadas por médicos e
odont6logos
Atividades de atengdo a satde

82 829 403 |humana ndo especificadas
anteriormente

Total 82 2.008

Quadro 7: Servigos de Escritorio, de Apoio Adm. E Outros. Pelo autor.

As quantidades das empresas de atividades de atengdo a satide humana por

grupo estao listadas no Quadro 8. Esta divisdo foi escolhida por ser de um setor muito
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diferente do primeiro setor escolhido e também por possuir uma boa quantidade de

empresas na base de dados.

Atividades de Ateng¢do a Saude Humana

Divisdo Grupo  Empresas Descrigao
36 361 241 Ativ.idades de atendimento

hospitalar

Servigos moveis de atendimento a
urgéncias e de remogédo de pacientes
Atividades de atengdo ambulatorial
86 863 1.746 |executadas por médicos e
odontélogos

Atividades de servigos de
86 864 257 |complementagdo diagndstica e
terapéutica

86 862 6

Atividades de profissionais da area
86 865 582 [de saude, exceto médicos e
odontdlogos

Atividades de apoio a gestdo de
saude

Atividades de ateng@o a saiude

86 869 56 |humana nio especificadas
anteriormente

86 866 31

Total 86 2.919

Quadro 8: Atividades de atengdo a satide humana com a quantidade de empresas. Pelo autor.

Desse modo, a selecdo desses trés setores distintos de atividade econdmica
contribui para aumentar a capacidade de generalizagdo do modelo proposto na tese.

Por ultimo, hd que se destacar que os dados utilizados para a constru¢do do
modelo preditivo correspondem a 416.710 vetores de dados mensais para cada estrutura
de informacgdo (indices financeiros e andlises horizontal e vertical) na divisdo 47,
116.487 vetores na divisdo 86 e 75.373 vetores na divisdo 82. Estes vetores foram

alimentados em uma base de dados padrao SQL de alta performance.

3.5.  Construcao do Modelo Preditivo

O objetivo do estudo € propor e testar um modelo preditivo capaz de identificar
empresas com probabilidade de entrar em faléncia. Esta acdo pode ajudar o setor
financeiro a analisar o risco de crédito e assim definir produtos mais customizados para

os clientes.



75

Os estudos existentes utilizaram os dados de empresas abertas pelo fato de os
dados estarem disponiveis. O balango anual ¢ tratado utilizando os indices financeiros
ou em comparacdo com o balango anterior. Este tipo de abordagem consegue fornecer
um grupo de varidveis possiveis de treinar um modelo com random forest e gradient
boosting, sendo utilizados em muitos dos estudos ja citados. Porém, estes pacotes de
dados ndo levam em consideracdo a evolugdo da empresa em periodos menores dentro
do ano, podendo a defasagem da informacao gerar resultados falsos.

Quando os dados estdo em transformacdo ao longo do tempo, ¢ comum a
utilizagdo de séries temporais. Entretanto, os estudos mais recentes utilizaram redes
neurais como convolutional neural network (CNN) (Jin et al., 2020), recurrent neural
network (RNN) (Madan e Mangipudi, 2018) e artificial neural network (ANN) com
multilayer perceptron (MLP) (Aktan, 2011) conseguindo bons resultados.

No caso do estudo de Aktan (2011), a rede neural foi utilizada com dados de
um, dois e trés anos anteriores ¢ o modelo foi perdendo acurécia, obtendo 90,0%,
85,7% e 76,3% respectivamente. Esta perda de performance ¢ um dos problemas
encontrado em modelos temporais e ¢ chamado “efeito de recéncia” ou “viés de
recéncia”; isto ocorre quando os dados mais recentes acabam tendo um maior peso na
decisdo do modelo. A ideia de ter uma “fotografia” com a evolugdo da empresa passou
a ser levada em consideragdo. Pois, como a base de dados possui més a més a evolucao
contabil da empresa por anos, a constru¢do do modelo ganha complexidade.

Zhao et al. (2017) demonstraram a vantagem da utilizacdo das redes neurais
convolucionais (CNN) para tratamento das séries temporais e, como citado
anteriormente, Hosaka (2019) sugeriu que CNN sdo mais adequadas para aplicacdo em
imagens e trabalhou com uma imagem em tons de cinza com as informagdes diretas
dos indices gerados pelo balango anual, sendo outro estudo realizado com bons

resultados. Os estudos de Jin et al. (2020) ¢ Hosaka (2019) mostram em seus estudos a
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necessidade de utilizar muitas imagens para o treinamento do modelo CNN, sendo
considerada uma limitagao na utilizacao desse método.

A proposta do modelo ¢ identificar as empresas com risco de faléncia, portanto
as 14.456 empresas foram rotuladas como 1 (falidas) ou O (empresas abertas e em
operacdo). As empresas abertas, mas ndo em operacdo, foram classificadas como 1.
Esta classificagdo foi usada no treinamento do modelo em todos os casos testados.

Com os balancetes disponiveis e classificados, as duas formas de comparar as
empresas através dos balancetes sao pelos indices obtidos ou pelas analises horizontal e
vertical. Balangos sdo dados financeiros em um determinado momento da vida de uma
empresa € apresentam problemas para representar as variagdes ocorridas nos meses
antecedentes (Krugman, 1999). Isto gera distor¢des nas andlises dos balangos de uma
empresa quando comparados um ano com o outro, justamente a falta do entendimento
das ocorréncias entre dois relatorios. Entretanto, a amostra utilizada neste estudo possui
os dados mensais das empresas, fornecendo uma fotografia da empresa a cada més.

O desafio deste trabalho passou a ser encontrar uma forma de identificar a série
temporal dos 12 ultimos meses operacionais das empresas para entender os eventos
antecessores ao ultimo balango ou a parada das operacdes.

Utilizando o conceito das redes neurais tratarem imagens com uma acuracidade
maior quando comparado ao tratamento de niimeros, as variaveis selecionadas dos 12
ultimos meses das 14.456 empresas foram utilizadas na criagdo de uma imagem
contendo as informagdes financeira onde cada pixel representa uma variavel no més e a
variagdo da tonalidade da cor o valor. Com a utilizacdo de uma imagem representando
a série temporal, a utilizagdo da CNN passou a ser considerada como a forma mais para
analisar as imagens. A Figura 2 ¢ um exemplo de uma imagem representando doze

meses das contas contabeis de uma empresa.
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Figura 2: Imagens dos doze meses das contas contabeis de oito empresas. Pelo autor.

A imagem pode alimentar uma rede neural convolucional com o intuito desta
rede passar a ter a capacidade de prever a faléncia das empresas.

Foi escolhida a estrutura de deep learning do framework Keras, por ser uma
estrutura de facil acesso e utilizando a linguagem de programacdo amplamente
utilizada, Python (Chollet, 2021).

Keras foi desenvolvido por Frangois Chollet e ¢ mantido por ele e outros
colaboradores como cédigo aberto. Francois Chollet ¢ um dos colaboradores no
desenvolvimento do TensorFlow, a plataforma de aprendizado de maquina de codigo
aberto do Google integrada com o Keras.

Um dos usos do Keras ¢ o processamento de imagens, onde o sistema ¢
alimentado com imagens rotuladas na fase de treinamento e tem um alto nivel de
acuracidade. Um dos exemplos muito utilizado como aprendizado de deep learning é o
MNIST (https://keras.io/examples/vision/mnist_convnet/), um banco de dados de
imagens de digitos numéricos manuscritos.

Neste estudo foi utilizado o modelo sequencial do Keras com CNN. Na criagdo

da imagem foram considerados alguns cuidados como a imagem a criada nao poder
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sofrer transformagdo. Cada pixel tem uma posicdo bem definida e uma cor obrigatoéria.
Sendo assim, ela ndo pode ser rotacionada, redimensionada, invertida ou inclinada.
Estas transformagdes sdo normais em imagens comuns, como as de animais € objetos.
Servem para fazer uma imagem gerar outras imagens com variagdes, aumentando a
base de treinamento. Ainda nesta abordagem, as imagens serdo quadradas e com
tamanho definido.

Além dos dados contdbeis, foi definida a insercdo das seguintes informagdes
para influenciar na tomada de decisdo do método:

e divisdo e grupo da empresa

e numero do estado da empresa fornecido pelo IBGE

e periodo dos dados

e codigo do pais

e indice da inflagao (IPCA do més e dos ultimos doze meses).

Na secdo 3.3 foram definidos 21 indices financeiros e 21 contas contabeis,
sendo estas 21 com a andlise horizontal e 21 com a andlise vertical. Como comentado
na se¢ao 3.3, os indices decorrem de foérmulas definidas com as contas contabeis e
dados financeiros; sendo assim, foi definida a criagdo de uma imagem para os indices

financeiros e outra imagem para as contas contabeis.

3.5.1. Criacao das Imagens

As imagens construidas tém 24 linhas e 24 colunas com os pixels em padrdo
RGB (forma de representar as cores, o acronimo vem do nome das cores em inglés:
red, green e blue) onde cada cor ¢ definida por um trio de nimeros entre 0 e 255 e cada
um deles define a intensidade da cor vermelha, verde e azul. Por exemplo a cor azul

pura ¢ definida como (0, 0, 255)
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O primeiro pixel representa a divisdo e grupo da empresa, sendo o primeiro
nimero a divisdo, o segundo numero a unidade do grupo multiplicada por 10 e o
terceiro niumero o estado. Por exemplo, uma empresa de Sao Paulo do grupo 472 tem o
primeiro pixel (47, 20, 35).

O segundo pixel representa o periodo e o pais, sendo o primeiro pixel o ano
subtraido de 1970 e multiplicado por 2 (forma adotada para ficar entre 0 e 255), o
segundo o més multiplicado por 10 e o terceiro o codigo do pais da Unido Internacional
de Telecomunicagdes (UIT). Por exemplo, o pixel de uma empresa brasileira em
janeiro de 2020 tem o segundo pixel (100, 10, 55).

O terceiro pixel representa a inflagdo do periodo, sendo o primeiro pixel o tipo
de indice (IPCA foi definido como 100) o segundo pixel a raiz quadrada da variacdo
percentual do més multiplicada por 100 e o terceiro a variagdo dos ultimos 12 meses
com o mesmo calculo. Foi definido o 125 como zero, sendo assim os resultados sdo
somados a 125 e se considera a parte inteira do numero. Por exemplo, uma inflagdo do
més em 0,54 e a anual em 7,02064 (inflacdo de junho de 1997) gera o pixel (100, 132,
151).

Os dois tipos de imagens t€ém os outros pixels definidos pelos contetidos das
variaveis. Para poder ter mais informacao por imagem foi utilizado o tamanho 24x24,
sendo assim o periodo possui 2 linhas.

Na imagem referente aos indices financeiros, as duas linhas do periodo sdo
iguais. Porém, na imagem das contas contabeis uma linha contém a analise vertical e a
outra a andlise horizontal. No caso da imagem dos indices, esta poderia conter dois
anos de informagdo; neste estudo foram utilizados 12 meses para poder comparar o

resultado entre as duas imagens.
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Efetuada a descri¢ao dos procedimentos metodologicos empregados na pesquisa
empirica, apresenta-se, no capitulo subsequente, os resultados alcancados no

processamento de dados realizado.
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4. RESULTADOS

Para a realizacdo dos procedimentos de validade e confiabilidade, as imagens
totais foram separadas em dois grupos; um com 80% para construir o modelo de
treinamento e outro com 20% para o modelo de validagdo. A selegdo das empresas em
um ou outro grupo foi feita de forma aleatdria. Esta separacdo foi feita para o modelo
ndo conhecer o resultado dos dados utilizados para validagao.

As imagens do treinamento (80%) foram separadas pelo Keras em 90% para
treino e 10% para validagdo (neste caso o modelo conhece o resultado de todos os
dados). Nos resultados estdo publicadas as perdas e acuracidade do modelo em fase de
treino e a matriz de confusdo das imagens separas para o teste.

A seguir estdo os resultados dos 11 treinamentos e 4 testes cruzados realizados.
Todos os processamentos realizados levaram em consideragdo as seguintes

configuragoes:

rescale=1./255.,
rotation_range=0,
zoom_range=0.0,
width_shift range=0.0,
height shift range=0.0,

validation_split=0.1
target size=(24, 24)

_n

class _mode="categorical”,

subset="validation’,
shuffle=True,

shear range=0.0, seed=42
horizontal flip=False, batch_size =8
fill mode="nearest", epochs =5

4.1. Resultados do Treinamento

Para a construcdo do modelo de treinamento foram utilizados os dados dos
indices financeiros e das contas contabeis das empresas das diferentes divisdes
analisadas (86, 47 e 82) e grupos (478, 475 e 472). Ressalte-se que somente foram

utilizados os dados validos de cada empresa.
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As tabelas apresentadas em seguida correspondem aos resultados alcancados

para cada divisdo e grupo considerados, levando-se em consideragdo inclusive a unido

entre divisOes.

Divisdo 86 com Indices Financeiros Divisdo 86 com Contas Contébeis
Total de imagens geradas: 2.043 Total de imagens geradas: 2.043
Imagens usadas no treinamento: 1.475| | Imagens usadas no treinamento: 1.470
Imagens usadas na validago: 163 | | Imagens usadas na validagdo: 163
Imagens separadas para o teste: 405 | | Imagens separadas para o teste: 410
Treinamento Treinamento
Perda do modelo: 77,21292% | | Perda do modelo: 65,75513%
Acuracidade do modelo: 58,89571% Acuracidade do modelo: 65,03068%
Matriz de Confuso Matriz de Confuséo

Divisio 86 Real Divisio 86 Real
Indices 0 1 % Acerto Contas Contéabeis 0 1 % Acerto
0 194 28| 87,4% 0 183 36| 83,6%
Predito 1 91 92| 50,3% Predito 1 81 110 57,6%
% Acerto | 68,1%| 76,7%| 70,6% % Acerto | 69,3%| 75,3%| 71,5%

Tabela 2: Resultados da divisdo 86 com IF e CC. Pelo autor.

Divisio 47 com Indices Financeiros Divisdo 47 com Contas Contébeis
Total de imagens geradas: 6.417 Total de imagens geradas: 6.417
Imagens usadas no treinamento: 4.618 | | Imagens usadas no treinamento: 4.661
Imagens usadas na validagdo: 513 | | Imagens usadas na validagdo: 517
Imagens separadas para o teste: 1.286 | | Imagens separadas para o teste: 1.239
Treinamento Treinamento
Perda do modelo: 24,23577% | | Perda do modelo: 8,53512%
Acuracidade do modelo: 92,20273% | | Acuracidade do modelo: 97,48549%
Matriz de Confusio Matriz de Confusao

Divisio 47 Real Divisio 47 Real
Indices 0 1 % Acerto Contas Contabeis 0 1 % Acerto
0 612 69| 89,9% 0 624 29|  95,6%
Predito 1 20 585| 96,7% Predito 1 4 582 99,3%
% Acerto | 96,8%| 89,4%| 93,1% % Acerto | 99,4%| 95,3%| 97,3%

Tabela 3: Resultados da divisdao 47 com IF e CC. Pelo autor.




Divisdo 47 e 86 com Indices Financeiros

Total de imagens geradas: 8.460

Divisdo 47 e 86 com Contas Contéabeis

Total de imagens geradas: 8.460
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Imagens usadas no treinamento: 6.075| | Imagens usadas no treinamento: 6.057
Imagens usadas na validagdo: 675| | Imagens usadas na validago: 673
Imagens separadas para o teste: 1.710| | Imagens separadas para o teste: 1.730
Treinamento Treinamento
Perda do modelo: 10,86181% | | Perda do modelo: 10,42625%
Acuracidade do modelo: 95,70370% | | Acuracidade do modelo: 96,43388%
Matriz de Confusio Matriz de Confusao

Divisdo 47 + 86 Real Divisdo 47+ 86 Real
Indices 0 1 % Acerto Contas Contéabeis 0 1 % Acerto
0 913 27| 97,1% 0 896 30| 96,8%
Predito 1 33 757 95,8% Predito 1 8 787 99,0%
% Acerto | 96,5%| 96,6%| 96,5% % Acerto | 99,1%| 96,3%| 97,8%

Tabela 4: Resultado conjunto das divisdes 47 e 86 com IF e CC. Pelo autor.

Grupo 478 com Indices Financeiros Grupo 478 com Contas Contabeis

Total de imagens geradas: 1.788 Total de imagens geradas: 1.788

Imagens usadas no treinamento: 1.260 | | Imagens usadas no treinamento: 1.291
Imagens usadas na validagdo: 140 | | Imagens usadas na validagdo: 143
Imagens separadas para o teste: 388 Imagens separadas para o teste: 354
Treinamento Treinamento

Perda do modelo: 62,64799% | | Perda do modelo: 60,27632%
Acuracidade do modelo: 60,71429% | | Acuracidade do modelo: 64,33566%

Matriz de Confusdo Matriz de Confusio

Grupo 478 Real Grupo 478 Real

Indices 0 1 % Acerto Contas Contabeis 0 1 % Acerto
0 179 22| 89,1% 0 140 35| 80,0%
Predito 1 109 78| 41,7% Predito 1 51 128| 71,5%
% Acerto | 62,2%| 78,0%| 66,2% % Acerto | 73,3%| 78,5%| 75,7%

Tabela 5: Resultados do grupo 478 com IF e CC. Pelo autor.
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Grupo 475 com Contas Contébeis

Total de imagens geradas: 1.021

Grupo 472 com Contas Contabeis

Total de imagens geradas: 1.244

Imagens usadas no treinamento: 726| | Imagens usadas no treinamento: 496
Imagens usadas na validagdo: 80| | Imagens usadas na validagdo: 55
Imagens separadas para o teste: 215| | Imagens separadas para o teste: 142
Treinamento Treinamento

Perda do modelo: 66,29423% | | Perda do modelo: 66,70751%
Acuracidade do modelo: 61,25000% | | Acuracidade do modelo: 56,36364%

Matriz de Confusdo Matriz de Confusio

Grupo 475 Real Grupo 472 Real

Contas Contabeis 0 1 % Acerto Contas Contabeis 0 1 % Acerto
0 99 44| 69,2% 0 48 23| 67,6%
Predito 1 47 25| 34,7% Predito 1 31 40| 56,3%
% Acerto | 67,8%| 36,2%| 57,7% % Acerto | 60,8%| 63,5%| 62,0%

Tabela 6: Resultados dos grupos 475 e 472 com CC. Pelo autor.

Divisdo 82 com Contas Contabeis

Total de imagens geradas: 1.351

Imagens usadas no treinamento: 971

Imagens usadas na validagdo: 108

Imagens separadas para o teste: 270
Treinamento

Perda do modelo: 71,10168%

Acuracidade do modelo: 50,00000%
Matriz de Confusdo
Divisio 82 Real
Contas Contébeis 0 1 % Acerto
0 101 47| 68,2%
Predito 1 32 90| 73,8%
% Acerto 75,9%| 65,7%| 70,7%

Tabela 7: Resultados da divisdo 82 com contas contabeis. Pelo autor.

4.2. Teste Cruzado

A realizagdo deste teste ¢ importante para entender se a CNN tem a capacidade
de ser treinada em uma divisdo e este modelo treinado ser utilizado para fazer a
predicdo em dados de empresas de outra divisdo. Este teste utilizou no treinamento os
dados das contas contabeis das empresas da divisdo 47 e foi testado com a divisao 82 e

86. Assim como a mistura do treinamento com mais de uma divisao e a utilizagdo dos
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testes com apenas os dados de uma delas e por fim o treinamento com uma divisao e a

utilizagdo de um grupo pertencente a esta divisdo como teste.

Treino Divisdo 47 / Teste Divisao 82 Treino Divisdo 47 / Teste Divisdo 86
com Contas Contédbeis com Contas Contabeis
Total de imagens utilizadas: 5.448 Total de imagens utilizadas: 5.588
Imagens usadas no treinamento: 4.661 | [Imagens usadas no treinamento: 4.661
Imagens usadas na validagdo: 517 |Imagens usadas na validagdo: 517
Imagens separadas para o teste: 270| | Imagens separadas para o teste: 410
Treinamento Treinamento
Perda do modelo: 8,53512% Perda do modelo: 8,53512%
Acuracidade do modelo: 97,48549% Acuracidade do modelo: 97,48549%
Matriz de Confusio Matriz de Confusio
Divisio 47 Divisaio 47

Teste 82 Real Teste 86 Real
Contas Contabeis 0 1 % Acerto Contas Contéabeis 0 1 % Acerto
0 16 132| 10,8% 0 15 204 6,8%
Predito 1 0 122| 100,0% Predito 1 0 191 100,0%
% Acerto | 100,0%| 48,0%| 51,1% % Acerto | 100,0%| 48,4%| 50,2%

Tabela 8: Resultados treino divisdo 47 e teste divisdo 82 com contas contabeis. Pelo autor.

Treino Divisdo 47 e 86 / Teste Divisdo 86 Treino Divisao 47 / Teste Grupo 472
com Contas Contabeis com Contas Contabeis
Total de imagens utilizadas: 7.140 Total de imagens utilizadas: 5.320
Imagens usadas no treinamento: 6.057 | | Imagens usadas no treinamento: 4.661
Imagens usadas na validagdo: 673 | | Imagens usadas na validagéo: 517
Imagens separadas para o teste: 410| [Imagens separadas para o teste: 142
Treinamento Treinamento
Perda do modelo: 10,42625% | | Perda do modelo: 8,53512%
Acuracidade do modelo: 96,43388% | | Acuracidade do modelo: 97,48549%
Matriz de Confusio Matriz de Confusao
Divisdo 47 e 86 Divisao 47
Teste 86 Real Teste 472 Real
Contas Contabeis 0 1 % Acerto Contas Contéabeis 0 1 % Acerto
0 213 6| 97,3% 0 69 3 95,8%
Predito 1 23 168| 88,0% Predito 1 2 68| 97,1%
% Acerto [ 90,3%| 96,6%| 92,9% % Acerto | 97,2%| 95,8%| 96,5%

Tabela 9: Resultados treino divisdo 47 e teste grupo 472 com contas contabeis. Pelo autor
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5. ANALISE DOS RESULTADOS

Todos os treinamentos realizados utilizaram 80% das imagens para treinamento
e validag¢do e 20% das imagens para o teste. O treinamento utilizou 90% para o treino
do modelo e 10% para a validacdo dele. A separag@o das imagens para treino e teste foi
realizada de forma aleatéria. O codigo utilizado para a criagdo das imagens esta no
Apéndice 1. No caso do treinamento, a separagdo foi realizada de forma aleatoria pela
propria plataforma do Keras.

Os resultados dos treinamentos foram analisados utilizando as premissas da
analise das redes neurais; ou seja, o teste de perda e a acuracidade do modelo. Os testes

foram analisados através da “Matriz de Confusao”.

Treino Teste .
Trei t Tipo Imag Divisio / . Qtd Divisdo / ] Perda Acuracidade Teste
G Qtd Treino Validacio G Quantidade

1 indices Financeiro 86 1.475 163 86 405 0,77212924 0,58895707  70,6%
2 Contas Contabeis 86 1.470 163 86 410 0,65751289 0,65020676  71,5%
3 Indices Financeiro 47 4.618 513 47 1.286 0,24235767 0,92202729  93,1%
4 Contas Contabeis 47 4.661 517 47 1.239 0,08535116 0,97485495  97,3%
5 indices Financeiro 47 e 86 6.075 675 47 e 86 1.710 0,10861805 0,95703703  96,5%
6 Contas Contébeis 47 ¢ 86 6.057 673 47 e 86 1.730 0,10426246 0,96433878  97,8%
7 indices Financeiro 478 1.260 140 478 388 0,62647986 0,60714287  66,2%
8 Contas Contabeis 478 1.291 143 478 354 0,60276318 0,64335662  75,7%
9 Contas Contabeis 475 726 80 475 215 0,66294229 0,61230001  57,7%
10 Contas Contabeis 472 496 55 472 142 0,66707510 0,56363636  62,0%
11 Contas Contabeis 82 973 108 82 270 0,71101683 0,50000000  70,7%
12 Contas Contabeis 47 4.661 517 82 270 0,08535116 0,97485495  51,1%
13 Contas Contabeis 47 4.661 517 86 410 0,08535116 0,97485495  50,2%
14 Contas Contabeis 47 e 86 6.057 673 86 410 0,10426246 0,96433878  92,9%
15 Contas Contabeis 47 4.661 517 472 142 0,08535116 0,97485495  96,5%

Tabela 10: Dados consolidados dos testes realizados (Apéndice II). Pelo autor

O teste de perda em uma Rede Neural Convolucional serve para mensurar a
eficacia e a confiabilidade de um modelo. O teste de perda ¢ uma fun¢do matematica e
tem a tarefa de quantificar a diferenca entre as previsodes feitas pelo modelo e os valores
reais ou esperados. O resultado ¢ um valor numérico mensurando a precisdao do modelo
através das perdas, onde valores menores indicam uma maior precisdo do modelo.
Valores acima de 0,20 ja indicam a possibilidade de ter ocorrido overfitting (Yu et al.,

2020). O teste de perda deve ser avaliado em conjunto com a acuracidade do modelo.
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A funcgdo acuricia ¢ utilizada como métrica de desempenho para avaliar a
proporcao de previsdes corretas em relacdo com o total de previsoes realizadas (LeCun
etal., 2015).

A matriz de confusdo utilizada para a andlise das imagens de teste ¢ uma tabela
contendo a quantidade de imagens classificadas corretamente e erroneamente. Neste
trabalho foi adotada uma classificacdo binaria, sendo assim, a matriz apresenta a
quantidade de verdadeiro positivo, falso positivo, verdadeiro negativo e falso negativo.
Na Tabela 10, o acerto do teste foi obtido pela divisdo do total dos acertos (positivos e

negativos) pelo total de testes realizados.

(Verdadeiro Positivo + Verdadeiro Negativo)
Acerto Teste =

(Total de Testes)

Tabela 11: Calculo do acerto do teste.

5.1.  Influéncia da quantidade de imagens na fase de treinamento

Pode-se observar pelos resultados como a quantidade de imagens no
treinamento da rede neural convolucional afeta sensivelmente o resultado.
Independente dos dados geradores das imagens, a acuracidade e o teste de perdas
melhoram conforme o aumento da quantidade de imagens utilizadas no treinamento.

Este tipo de observagao ¢ recorrente em todos os estudos realizados utilizando a
CNN. Os melhores resultados deste estudo utilizaram mais de 4.610 imagens na fase de
treinamento.

Esta andlise pode ser observada pela perda do modelo nos casos com o
treinamento efetuado com menos de 1.480 imagens. A quantidade de imagens minima
para a analise com menor perda nao foi o foco desta avaliagao.

Todos os treinamentos com no maximo a quantidade de 1.480 imagens tiveram perdas

acima de 60% e acuracidade em treino de no maximo 65%. No caso dos treinamentos
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com mais de 4.610 imagens a acuracidade menor foi de 92,2%, porém nao foi garantia
de ter um indice pequeno de perdas do modelo. No caso do treinamento da divisdo 47
com indices financeiros, pode-se observar que a perda do modelo foi de 24,2%.

Entretanto, fica claro como a quantidade de imagens pode gerar melhores
resultados. Nos casos da utilizagdo das contas contabeis, os modelos treinados com
quantidade de imagens superior as 4.610 apresentaram uma elevada capacidade de
predicao.

A quantidade de imagens pode ser considerada uma limitagdo do uso da CNN
para identificacdo de objetos ou tendéncia em imagens; entretanto, ndo ¢ um limitador
para este estudo pela quantidade de dados trabalhados e onde busca-se mostrar o quanto
a CNN ¢ capaz de classificar corretamente as imagens, mesmo estas sendo

consideradas abstratas aos olhos humanos.

5.2. Comparacdo entre a utilizagao dos indices financeiros e as contas contabeis

Para as divisdes 47 e 86 e para o grupo 478 foram criadas imagens tanto para os
indices financeiros quanto para as contas contdbeis (analises vertical e horizontal). O
objetivo foi identificar se poderia haver diferencas nos resultados entre elas.

Os indices financeiros utilizam os dados contabeis em sua composi¢do, € muitos
destes dados sdo utilizados em mais de um indice. A questdo a ser verificada ¢ se a
possivel correlagdo entre os indices geraria algum tipo de variagdo na acuracidade em
comparac¢do ao uso dos dados contabeis.

O célculo das correlagdes dos indices financeiros assim como as andlises
vertical e horizontal dos dados contabeis estdo no Apéndice III, onde pode-se observar
uma baixa correlacdo entre a maiorias das variaveis nos trés casos. Foram utilizados os

dados da divisao 47 nos testes das correlagoes.
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Uma explicagdo plausivel para o fato foi encontrada com a analise dos dados
contabeis. Como sdo empresas de pequeno e médio porte, a contabilidade, em geral,
ndo costuma seguir os rigores encontrados nas empresas de grande porte e de capital
aberto. Esta simplificacdo contabil parece acabar alterando o resultado dos indices
financeiros. Muitos dos dados das contas contdbeis importantes para os calculos estdo
zerados ou com valores ndo correspondentes a realidade da empresa, dificultando a
analise destas empresas através dos indices financeiros calculados.

A criagdo das imagens dos indices financeiros com estas distor¢cdes acaba
dificultando a identificacdo dos padrdes pela CNN. Entretanto, a criagdo das imagens
com as andlises horizontal e vertical acaba gerando um padrdo normalmente repetido
em todas as empresas destes portes.

Esta analise pode ser observada principalmente pela perda do modelo em fase
de treinamento, onde as perdas dos modelos das imagens geradas com os indices
financeiros foram maiores em comparagdo as imagens geradas pelas andlises vertical e
horizontal das contas contéabeis.

O caso com maior distor¢do aconteceu no treinamento da divisdo 47, onde as
perdas do modelo de indices financeiros chegaram a 24,2%. A divisdo 47 ¢ justamente
a com maior nimero de imagens e teve uma acuracidade de 92,2%. Esta acuracidade
poderia ser considerada excelente, ainda mais quando observado o acerto do teste de
93,1%. Entretanto, esta perda do modelo aponta problemas no treinamento da CNN e,
portanto, um modelo pouco confidvel.

O treinamento da divisdo 47 com as imagens geradas com os dados das andlises
vertical e horizontal das contas contdbeis devolveu um resultado muito melhor. A
acuracidade do modelo chegou a 97,5% e o acerto do teste a 97,3%. Porém, a perda do

modelo foi de 8,5%, indicando uma capacidade de predicdo superior aos modelos
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testados em outros estudos descritos na secdo 2.3 envolvendo as redes neurais com
dados quantitativos.

Como citado anteriormente, uma informag¢ao ndo confidvel nos dados das contas
contabeis pode afetar diretamente varios indices financeiros; entretanto, esta
informacdo isolada ndo afeta de forma tdo direta as outras contas contabeis, nio
prejudicando a classificagdo da CNN das imagens criadas pelos dados destas.

Sendo assim, foi feita a op¢ao de gerar somente as imagens das analises vertical

e horizontal das contas contébeis para os outros treinamentos.

5.3.  Treinamentos e testes da mesma divisao

Foram realizados treinamentos com trés divisdes: 47, 82 e 86.

A quantidade de imagens foi decisiva para a qualidade do modelo.

As divisdes 47 e 86 foram usadas para a verificagdo das imagens geradas tanto
por indices financeiros como para as geradas pelas contas contabeis pelo fato de possuir
mais imagens, ao todo 6.417 e 2.043 imagens respectivamente. O resultado obtido
pelos modelos da divisdo 86 poderiam ser considerados razoaveis, se fosse analisado
somente o acerto do teste; porém, a acuracidade e a alta perda indica um modelo fraco.

No caso da divisdo 47, a se¢do 5.2 explicou como o modelo criado com as
imagens geradas com os dados das contas contabeis forneceu um modelo confidvel e
com alta acuracidade e acerto do teste.

No caso da divisdo 82, foram utilizadas 1.244 imagens totais e nao foi suficiente

para gerar um modelo confiavel.
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5.4. Treinamentos e testes do mesmo grupo

Foram realizados treinamentos com trés grupos de empresas: 472, 475 e 478.

Os resultados obtidos nos modelos dos trés casos refletem a baixa quantidade de
imagens para realizar o treinamento.

O grupo 478 foi usado para a verificagdo das imagens geradas tanto por indices
financeiros como para as geradas pelas contas contabeis pelo fato de possuir mais
imagens, ao todo 1.788 imagens. Mesmo assim, o resultado nos dois modelos ndo
ultrapassou a acuracidade de 65,0% e ainda teve perdas de mais de 60,0%.

Nenhum dos modelos pode ser considerado valido para a realizagdo de uma

predicdo confiavel.

5.5. Treinamentos e testes com a intersec¢ao de duas divisdes

Separadamente, as divisdes 47 ¢ 86 obtiveram resultados bem diferentes, onde a
divisdo 47 conseguiu um modelo de alta qualidade para as imagens das contas
contabeis; porém, fraco para as imagens geradas pelos indices financeiros.

J& a divisdo 86 obteve modelos fracos para os dois tipos de imagens geradas.

Entretanto, a unido de dois grupos tdo antagdnicos, “comércio varejista” e
“atividades de aten¢do a saide humana”, poderia gerar um modelo melhor e confiavel?

A contabilidade ¢ uma técnica universal e independente do tipo da empresa, foi
criada como uma forma de documentar os langamentos financeiros de uma empresa
para poderem ser analisados por qualquer pessoa conhecedora da técnica.

As imagens geradas possuem a identificacdo da divisdo e grupo dos dados e a
duvida a ser esclarecida era se a CNN teria condi¢ao de ter um modelo de predicao
melhor para a divisdo 86 caso esta fosse treinada em conjunto com os dados de outra

divisdo com maior quantidade de imagens.
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Os resultados mostraram o aumento da capacidade preditiva tanto para o
modelo com imagens de dados financeiros como para o modelo com imagens dos
dados das contas contéabeis.

No caso do modelo das imagens das contas contabeis a acuracidade chegou a
96,4% e o acerto do teste a 97,8% (o maior obtido em todos os treinamentos) com uma
perda de teste de 10,4%. Sendo assim, pode ser considerado um bom modelo preditivo.

Para verificar se o modelo realmente ajudou a melhorar o acerto de novas
imagens, foram utilizadas as mesmas 410 imagens empregadas no teste do modelo
criado somente para a divisdo 86 (onde foi obtido um resultado de 71,5% de acerto do
teste) no treinamento da interseccdo das duas divisdes. O resultado do acerto nesta
condi¢do foi de 92,9%, podendo ser considerado um bom modelo preditivo e melhor

em compara¢do ao modelo gerado apenas pela divisao 86.

5.6.  Treinamentos em uma divisdo e testes com divisdo diferente

Como forma de analisar se os dados contabeis poderiam ser tratados de forma
unica, independente da divisdo de treinamento, foi utilizado o treinamento da divisdo
47 para aplicar as imagens utilizadas nos testes das divisdes 82 e 86.

Os resultados obtidos mostram um acerto fraco. As imagens da divisdo 82
obtiveram um acerto de 51,1% (no treinamento 11 obteve 70,7%) e as imagens da
divisdo 86 obteve um acerto de 50,2% (no treinamento 2 obteve 71,5%).

A perda da qualidade do acerto mostra como a CNN leva em consideragdo a
informacdo da divisdo e setor colocados na imagem. Observa-se na se¢do 5.5 que o
mesmo grupo de imagens obteve 92,9% em um treinamento misto com a mesma

divisdo 47.
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5.7.  Treinamentos em uma divisdo e testes com um grupo da mesma divisao
Completando o caso descrito no capitulo 4 em que foi utilizado o treinamento
da divisao 47 e as imagens de teste do grupo 472, obteve-se um acerto do teste de
62,0%.
O treinamento em uma divisdo e testes com um grupo da mesma divisdo
utilizando as mesmas 142 imagens alcangou um acerto de 96,5%. Esta melhora no
resultado podia ser esperada, pois o grupo 472 estd contido no treinamento da divisao

47.
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CONCLUSOES

O mercado financeiro sempre conviveu com o problema de inadimpléncia e
faléncia das empresas de todos os portes. Esta situacdo acaba gerando distor¢cdes nos
servigos prestados pelas institui¢cdes financeiras, onde a incerteza sobre a real condi¢ao
das empresas acaba prejudicando principalmente as empresas de pequeno e médio
porte.

Os trabalhos realizados com o objetivo de predizer as inadimpléncias e faléncias
sempre foram muito focados em empresas de capital aberto, normalmente empresas de
grande porte com dados disponiveis devido as normas do mercado acionario.

Outro fator identificado como limitante ¢ a utilizagdo dos dados dos balangos
anuais destas empresas. A utilizacdo de balancetes trimestrais ajudou varios estudos
sobre o tema, mas ainda assim s3o dados de corporagdes de porte significativo.

As pequenas ¢ médias empresas sempre foram uma “drea cinzenta”, onde a
pouca informacao disponivel ao sistema financeiro acaba prejudicando a criacdo de
produtos com um custo mais acessivel para as empresas destes portes. As pequenas ¢
médias empresas dificilmente conseguem capital de forma fécil; e quando conseguem,
acabam tendo o seu risco analisado de forma rasa, resultando na fixacdo de taxas
elevadas para a concessdo de empréstimos e financiamentos, quando comparadas as
taxas praticadas com empresas abertas.

Os estudos antecessores conseguiram bons avangos utilizando os métodos de
aprendizado de maquina, onde os dados com as variagdes dos indices financeiros
sempre foram utilizados como dado principal. Estes estudos normalmente criam uma
visdo com variagdes de dados em um determinado periodo, ndo tratando a evolucdo da
informacdo. Mesmo os estudos com dados trimestrais foram feitos desta maneira.

Este trabalho foi realizado com o intuito de criar uma forma de analisar as

empresas de pequeno e médio porte através de sua contabilidade utilizando redes
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neurais e considerando o uso dos dados dentro de um conceito de analise temporal. A
rede neural convolucional foi escolhida para analisar as imagens com os dados
contabeis por ser um método de treinamento de maquina com capacidade de tratamento
de séries temporais.

Este tipo de rede neural ¢ utilizado em varias aplica¢des para a identificacdo de
objetos através das imagens, tendo a habilidade de aprender automaticamente e de
forma hierarquica as caracteristicas dos dados. As CNN iniciam seu aprendizado com
pequenos detalhes e gradualmente reconhecem padrdes mais amplos e abstratos.

O envio de uma imagem com os dados da divisdo e grupo de atuagdo da
empresa, assim como a identificacdo do pais, inflacdo do més e dos tltimos doze meses
forneceu subsidios para a CNN fazer uma andlise mais ampla dos dados. Outro ponto ¢
a identificagdo das variaveis. Elas sdo colocadas em linhas, e a evolugdo de seus
contetidos ficam explicitos, facilitando a identificacdo dos padrdes. A utilizagdo da
divisdo e grupo da empresa pela CNN fica explicito pelo resultado obtido nas se¢des
3.5.3 e 3.5.15. Na primeira o treinamento somente utilizou uma divisdo com poucas
imagens obtendo um resultado com boa acuricia; entretanto, na segunda se¢ao observa-
se como a inclusdo do processamento de uma divisdo com mais imagens melhora a
andlise das imagens do setor com menos imagens, mesmo sendo de divisdes
completamente diferentes.

A construgdo da imagem ¢ um avango importante para futuros estudos, ficando
visivel como o uso das variacdes das varidveis brutas pela CNN acabam sendo
melhores em comparacdo com o uso das variagdes de indices criados a partir dos dados
brutos. A CNN mostra ser capaz de analisar com mais profundidade os dados ndo
tratados e deles tirar as suas conclusdes. Com isso, o estudo apresentou uma nova

forma de “tabular” dados temporais para serem analisados por uma CNN. A constru¢do
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da imagem consegue captar as nuances contidas nos dados, abrindo uma nova forma de
estruturar as informagdes para outros estudos.

Entretanto, o resultado mostrou algumas limitagdes, como o caso da
necessidade de uma consideravel quantidade de imagens para a realizacdo de um
treinamento valido; porém, os resultados obtidos mostraram como a CNN consegue
classificar as empresas de forma correta e com uma acuracidade superior a 90%.

Desta forma, o estudo apresenta ao mercado financeiro uma metodologia viavel
para analisar o risco de inadimpléncia e faléncia das empresas, garantindo para as
pequenas e médias empresas uma analise justa sobre seu real risco financeiro. Com um
treinamento realizado com empresas de todos os setores, as novas empresas podem ser
analisadas com uma comparacao direta com a base treinada.

Um sub produto deste estudo mostra uma forma de normalizar os planos de
contas contabeis. A criacdo de um plano de contas padrao e a utilizagdo do Codificador
de Frase Universal (secdo 2.4) para buscar a proximidade entre os planos de contas ¢
uma estratégia passivel de ser utilizada para outras finalidades. No caso deste trabalho
o método ainda fornece a capacidade do sistema para processar a contabilidade em
outras linguas, além do Portugués, por comparar as proximidades das frases de forma
multilingue. Sendo assim, a metodologia de criar imagens com os dados pode ser
considerada universal, com a Unica observagdo de buscar as divisdes e grupos similares
das empresas de outros paises. Fica a oportunidade de novos estudos envolvendo a
contabilidade de empresas de mais de um pais, buscando entender se ¢ possivel fazer o
modelo trabalhar com um treinamento capaz de analisar empresas de outros paises em

conjunto.
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Apéndice I — Cddigo gerador das imagens e ambiente de processamento

from PIL import Image
import pandas as pd
import random

import csv

import os

def criar diretorio(diretorio_destino):
if not os.path.exists(diretorio_destino):
os.makedirs(diretorio_destino)

def cria_imagem(cor y, row_y, varn_y, conta_img, diretorio):
criar_diretorio(diretorio)

nome img = str(conta_img) + ".png"
caminho completo = os.path.join(diretorio, nome img)
FILENAME = (caminho completo, "PNG")

col y=varn y

fim imp = len(cor y)

linha = fim_imp - 576

coluna = varn_y

pillow_obj = Image.new("RGB", (24, 24))
pixel set = pillow_obj.load()

for linpri in range(linha, fim_imp):
cada = cor_y[linpri]
lin_imp = cada[0] - row_y
color = (cada[2], cada[3], cada[4])
pixel set[cada[l], lin_imp] = color

pillow_obj.save(*FILENAME)
return(caminho_completo)

rel indicators customers cab div_rat = spark.sql(f"""
select * from rel_indicators customers cab_div_rat
where code_group = 47

and (cab_21000 + cab_22000 + cab_23000) <> 0
order by identifier, period

)

df rel indicators customers cab div rat =rel indicators customers cab div rat.toPandas()
ax = df rel indicators customers cab div_rat.count()

ipca_rgb = spark.sql(f""" select * from ipca_rgb """)
df ipca rgb = ipca rgb.toPandas()

estado_numero =

{'RO"11,'AC"12,/AM"13,'RR":14,'PA":15,'AP": 16, TO"17,MA".21,'PI":22,'CE":23,'RN":24,'PB":25,'PE".26,
'AL":27,'SE":28,'BA":29,'MG"31,'ES":32,'RJ":33,'SP":35,'PR":41,'SC":42,'RS":43,'MS".50,MT".51,'GO":52,’
DF":53}
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imagem_tamanho = 0
imagem_periodo = 12
imagem_contagem = (
imagem_diretorio = "../archives"
imagem_ data =[]
imagem_treino = []
imagem_teste = []

cor t=1[]

row =0

col =36

identifier image =0

variavel = 6

mes_image = df rel indicators customers cab div rat['period'][0].month
ano_image = df rel indicators customers cab div_rat['period'][0].year

for registro in range(ax[0]):
if df rel indicators customers cab div_rat['cab 10000'][registro] == 0: continue

identifier loop = df rel indicators_customers_cab_div_rat['identifier'|[registro]
ind_id log = df rel indicators customers _cab_div_rat['indicator_id'|[registro]
identifier log = df rel indicators customers cab_div_rat['identifier']|[registro]
ipca_ano = df rel indicators customers_cab_div_rat['period'][registro].year
ipca_mes = df rel indicators_customers_cab_div_rat['period'][registro].month

if identifier image == 0 or identifier image != identifier loop:

# print(identifier image, identifier loop)

identifier image = identifier loop

row =0

cor_t.clear()

cor t=[]
if df rel indicators customers cab div rat['code division'][registro]:

rgbl = int(df rel indicators customers cab div rat['code division'][registro])
else: rgbl =0

if df rel indicators_customers cab_div_rat['code group'][registro]:

rgb2 = (int(df rel indicators customers cab div_rat['code group'][registro]) - rgbl * 10) * 10
else:

rgb2 =0

est uf =df rel indicators_customers cab_div_rat['uf'[[registro]
rgb3 = estado_numero[est_uf]

aux = [row, 0, rgb1, rgb2, rgb3]
cor_t.append(aux)

aux = [row+1, 0, rgbl, rgb2, rgb3]
cor_t.append(aux)

ipca_rgb = df ipca_rgb[(df ipca rgb["ano"] ==ipca_ano) & (df ipca_rgb["mes"] ==
ipca_mes)].reset_index()
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rgbl = (df rel indicators_customers_cab_div_rat['period'|[registro].year - 1970) * 2
rgb2 = df rel indicators customers_cab_div_rat['period'][registro].month * 10
rgbh3 =55

if imagem periodo != 12:
if imagem periodo == 13 and rgb2 < 120:
continue
elif (rgb2 % 3) 1= 0:
continue

aux = [row, 1, rgbl, rgb2, rgb3]
cor_t.append(aux)

aux = [row+1, 1, rgbl, rgb2, rgb3]
cor_t.append(aux)

if ipca_rgb["rgb_ipca"].shape[0] == 0:

rgb1l =100

rgb2 =125

rgh3 =125
else:

n

rgbl =ipca rgb["rgb ipca"][0]

rgb2 = ipca rgb["rgb mes"][0]

rgb3 =ipca rgb["rgb _acum"][0]
aux = [row, 2, rgb1, rgb2, rgb3]
cor_t.append(aux)

aux = [row+1, 2, rgbl, rgb2, rgb3]
cor_t.append(aux)

varn =3

cab rgb =100

for col numin ['cab_11100', 'cab_11200', 'cab_11300', 'cab_11500', 'cab_13200', 'cab_13300',
'cab_13400', 'cab_21100', 'cab_21200', 'cab_22000', 'cab_22300', 'cab_23000', 'cab_31100', 'cab_32100',
'cab_32200', 'cab_32300', 'cab_32400', 'cab_32500', 'cab_32700', 'cab_32800', 'cab_32900']:

cab rgb=cab rgb+5

div_num = col num.replace("cab", "div")
rat num = col num.replace("cab", "rat")

for ic num in [div_num, rat num]:

fresult = 0
result = df rel indicators customers cab_div_rat[ic_num][registro] * 100

if result <0: rgbl =50
else: rgbl =250
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if pd.isna(result):

result =0
fresult = 0
else:

fresult = result

if pd.isna(fresult):
fresult =0

fresult = int(fresult)
fresult = abs(fresult)

if fresult > 255: fresult = 255
if fresult < 0: fresult = 0

rgb2 =0
rgb3 =0

ifrgbl == 50:

rgb3 = int(fresult)
else:

rgb2 = int(fresult)

if fresult == 0: rgb1 = 150

ific num[0:3] == "div":
aux = [row, varn, rgb1, rgb2, rgb3]
cor_t.append(aux)

else:
aux = [row+1, varn, rgbl, rgb2, rgb3]
cor_t.append(aux)
varn = varn + 1

row = row + 2

if row >= 24:

prx_reg = registro +1

if (prx_reg) == ax[0]:
imprime = 0

else:
imprime = 1
if identifier log !=df rel indicators customers cab div rat['identifier'][prx reg]:

imprime = 0

if imprime == 0:
train_test = random.randint(0, 9)
if train_test <2:
imagem_diretorio = ../archives/Images/test/"
else:
imagem_diretorio = ../archives/Images/train/"



imagem_ criada = cria_imagem(cor _t, row, varn, imagem_contagem, imagem_diretorio)
print(imagem_criada, row, varn, imagem_contagem)

ind_id file=0
ifind_id log > 1:
ind_id file=1

aux = [imagem_contagem, ind id file, identifier log, ipca ano, ipca mes]

imagem_data.append(aux)

if train_test <2:
aux = [imagem criada]
imagem_teste.append(aux)

else:
aux = [imagem criada, ind id file]
imagem_treino.append(aux)

imagem_contagem = imagem_contagem + 1

treino_field = ['img_code', 'target']
teste_field = ['img_code']

with open('../archives/Images/test data.csv', 'w') as f:
csv_writer = csv.writer(f)
csv_writer.writerow(teste field)
csv_writer.writerows(imagem_teste)

with open('../archives/Images/train_data.csv', 'w') as f:
csv_writer = csv.writer(f)
csv_writer.writerow(treino_field)
csv_writer.writerows(imagem_ treino)

with open('../archives/lista_data.csv', 'w') as f:
csv_writer = csv.writer(f)
csv_writer.writerow(treino_field)
csv_writer.writerows(imagem_data)
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Apéndice II — Dados consolidados dos testes realizados
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Apéndice III — Correlacdes
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