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Resumo

Atudmentediversastécnicasquantitativastém sido
usadas naprevisao deinsolvénciade empresasna
busca de reduzir o risco naavaliacdo de crédito.
Este trabalho tem como objetivo, comparar os
resultados dastécnicasAndlise por Envoltoriade
Dados e Redes Neurais utilizadas para prever a
insolvénciaem umabase de dadosfornecidapela
SERASA. Osresultadosdo modelo DEA eRedes
Neuraisforam préximos, enquanto nomodelo DEA
62% das empresas sol ventes foram classificadas
corretamente, nasredesneuraiso acertofoi de64%,
um pouco melhor queno modelo DEA. No entanto,
paraas empresasinsol ventes, nomodelo DEA, o
acerto foi de 68%, melhor que nasredes neurais
quefoi 60%.

Palavras-chave: Previso deFaéncia—Andisepor
Envoltériade Dados — Redes Neurais—Analise
Fatorid.

lhumes@usp.br

Abstract

Many quantitative techniques have been used
recently in bankruptcy prediction of firmsasamean
to reduce credit evaluation risks. This paper
compares data envelopment analysis and neural
networks to predict bankruptcy using datafrom
SERASA. Results of DEA model and neura
networkswerevery smilar, while DEA modd 62%
of non bankruptcy firmswere correctly classified,
with neura networksclassification accuracy wasof
64%. However for bankruptcy firms DEA model
showsacorrect classification was of 68%, better
that neural network classification that was of 60%.

Key-words: Bankruptcy Prediction — Data
Envelopment Analysis — Neural Networks —
Fectorial Analysis.
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Introducéo

Os modelos de previséo de insolvéncia séo de
grandeauixilio naavdiaco derisco, sendo utilizados
como uma ferramenta importante na andlise de
desempenho das empresas e apoio a decisdo de
risco de crédito. Diversas sdo as técnicas
quantitetivasparaprevisio deinsolvéncia, taiscomo:
AndiseDiscriminante, Regressio L ogigtica, Redes
Neurais Artificiais e Andlise por Envoltéria de
Dados, entreoutras.

O objetivo geral deste artigo é verificar a
contribuicdo daandlise por envoltoriadedados e
das redes neurais na anélise de previsdo de
insolvénciadeempresas.

Ao classificar uma empresa como solvente ou
insolvente, existe um risco deerro de classificacéo.
Egteerro, natura mente, podegerar custos, taiscomo
no caso de uma ingtituicdo que se baseia nessa
classificacdo para conceder ou ndo crédito a
terceiros. Uma empresa insolvente pode ser
classificadacom solvente. Este é chamado deerro
tipo I. Inversamente, umaempresa solvente pode
ser classificadacomo insolvente. Este &€ chamado
errotipoll (ALTAMN etal, 1977).

Oserosdetipo | etipo Il geram custos para 0s
credores. Oscustosdecorrentesdo errotipo | sdo
maiores que os custos decorrentes do tipo 11
(ALTAMN et al, 1977, DUMONTIER, 1990).
Segundo Dumontier (1990), o primeiro tipo de
custo é aquel e sofrido por um credor em caso de
falénciade seu devedor e 0 segundotipo decusto €
0 custo de oportunidade.

1 Alguns estudos sobre previséo de insolvéncia

Fitzpatrick (1932) foi quem realizou um dos
primeirosestudos sobre previséo deinsolvéncia. No
entanto, foi a partir da década de 60, com o
surgimento de ferramentas estatisticas, que as
possibilidades de estudo sobre previsao de
insolvéncia ganharam impulso. Beaver (1966)
utilizou técnicas univariadas para previsdo de
faéncias, criando model osbaseadosem umadnica
variavel. Altman (1968) explorou a andlise

discriminante multivariada. Foram estudados
model os de probabilidade condicionadautilizando
model ostaiscomo Logit (OHL SON, 1980).

Moded osexplorandoredesneurais(BELL etal 1990;
ALMEIDA, 1993) comegaramaser utilizados.

Simak (1997) estudou apossibilidade de utilizar
DEA como ferramenta paraprever ainsolvéncia
corporativafuturae comparou este modelo como
modelo Z ScoredeAltmanet al (1977).

No Brasil, umdosprimeirosestudos sobre previsio
deinsolvénciafoi o deKanitz (1976).

Elizabetsky (1976 apud Mario, 2002) utilizou a
andlise discriminante para um grupo de 473
empresas no periodo de 1972 a 1975, buscando
empresasde mesmo ramosdeatividade paraevitar
eventuaisdiferencasnosresultados. A equacéofina
do model o possui 28 varidveise nenhumaempresa
foi classficadaincorretamente.

O estudofoi realizado por Altmanet al (1979) foi
redlizado utilizando amesmametodol ogiadeA ltman
(1968). No estudo foram sel ecionadas 35 empresas
solventes e 23 empresas insolventes, sendo que
foram escolhidas empresas do mesmo setor de
atividade e porte semel hante. O model o foi capaz
derealizar umaprevisdo de 88%, isto &, 7 das 58
empresasforammal classificadas.

Almeida(2000) utilizou aandisepor envoltériade
dados(DEA) naandisedeinsolvénciadeempresas
brasileiras. No seu estudo, utilizou 60 empresas
cadastradas na CVM (Comissdo de Valores
Mobili&rios), sendo que o resultado foi um modelo
DEA que acertou 90% das empresas.

2 Técnicas utilizadas na previsdo de
insolvéncia das empresas

2.1 Analise por Envoltéria de Dados (DEA)

A Andisepor Envoltériade Dados (DEA) éuma
técnicando paramétrica baseadaem programacéo
linear, cujosprimeirosestudosforam desenvolvidos
por Charneset al (1978), baseado no trabalho de
Farrel (1957). Tem como objetivo principal a
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comparacdo de eficiénciarelativaentre unidades
organizacionaisdenominadasde DMU —Decision
Making Units (ROSA, 2001).

Segundo Casa Nova (2002, p. 82), as DMUs
(DMU —Decison Making Units) podem ser grupos
empresarias, empresas individuais, unidades
adminigtrativas, entreoutros.

Para Niederauer (2002), essa eficiéncia €
padronizada parase situar entre 0 e 1. No entanto,
na compl exidade dos processos organi zacionais
ocorrem aexisténcia de variosinsumos e varios
produtos podendo exigir a seguinte medida de
efidénda
Eficiéncia= Somaponderadados produtos
Soma ponderada do insumos

Parao autor acima, aDEA solucionaestetipo de
problemademaneraoriginal.

A formulacdo origina do modelo CCR dosautores
Charnes, Cooper e Rhodes, publicadoem 1978, e
guetem como base multiplos produtos (outputs) e
insumos (inputs) que atendam aconstrucéo deum
Unico produto“virtua” eum dnicoinsumo “ virtud”
€ (CHARNESet al, 1997,p.3).

Maximizar hk = zly (eq. 1)
Sujeitoa

Uryr] y V|Xij<0 (eq 2)

1=1

&Y =1 (eq.3)
ur,vi=>0
y = produtos; X = insumos; u, V = pesos
r=1,.m; i=1..nj=1..N

Considera-se N empresas produzindo m
guantidades de produtosy apartir den quantidades
deinsumosx. Umaempresak qual quer produz yrk
guantidades de produtos com a utilizac8o de xik
guantidades de insumos. O objetivo da DEA é
encontrar o maximo indicador deeficiénciahk onde
ur é o peso especifico a ser encontrado paraum
produto r evi 0 peso especifico de cadainsumoii
(CERETTA; NIEDERAUER, 2000, p. 3 apud
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CASA NOVA, 2002, p. 71).

Estemode o gpresentado éaformul agdo matemética
origina do modelo CCR quetem orientagéo parao
consumo e busca produzir o nivel de produgéo
dado, mas minimizando 0 consumo deinsumoas.

O modedo BCC com orientacéo ao consumo (input)
utilizado, nestetrabal ho, pode ser visto aseguir:

m

Maximizar Zl ur Yrk- Uk (eq 4)
Sujeitoa
;l viXik =1 (eq 5)
Zl uryi - 2 viXi-Uk <0 (eg. 6)
u,v.>0

y = produtos; X = insumos, u, V = pesos
1,...n; j=1,..N

A introducdo davariavel u, representaosretornos
variaveisdeescaaepodeassumir va oresnegativos.

Segundo Charneset al (1997), aAndisepor Envoltéria
de Dados pode ser entendida.como um conjunto de
model osemetodol ogiasincorporadosaum conjunto
demodelos. Entreosmode osmaisutilizados, esd00
CCReoBCC. Noentanto, existem outrosmodel os
como oAditivo e Multiplicativo. Nestetrabaho, €
utilizadoomodd o BCC.

r=1,..m;i=

2.2 Redes Neurais Artificiais

AsRedesNeuraisArtificiaistém sdo utilizadasem
variosramos daciénciae vém ganhado destague
no setor dos negécios, ondetém sido utilizadasna
analise de crédito, andlise de riscos de
inadimpl éncia, em riscos de seguros, naavaliacéo
de riscos de papéis financeiros, na selecéo de
pessoal, nasimulacéo de vendas, na sugestéo de
produtos adaptados ao perfil de cada cliente,
previsdo defaéncia, entre outros.

UmaRedeNeura éum model o matemético quetem
ingpiracdo nofuncionamento do cérebro humano, pois
possui acaracteristicadegprendizado. E uma técnica
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util quando ha a necessidade de se reconhecer
padrdes a partir do acimulo de experiénciaou de
exemplos, e cujarepresentacéo € complexa.

Uma rede neurd é formada por um conjunto de
neurdnios, também chamados de elementos de
processamento (BHARAT; NAG 1997). Asunidedes
deprocessamento sfo distribuidasem um conjuntode
camadas. Umaredeneura possui umaestruturaque
pode ser descritaapartir de quatro conceitos(HAIR
JR. etal., 1998): otipo demode o deredeneurd; as
unidades de processamento quetratam ainformacdo
gueentranarede; umsstemadendsqueinterligamas
unidades de processamento; uma fungdo de
gorendizado, apartir daqual osstemacdibraomoddo.

Segundo Hair Jr. et al. (1998), existem trés
model os bésicos de redes neurais. perceptron
multicamadas, funcdo de baseradial e redesde
Kohonen. Asredesde baseradia sGo maisrecentes
e sdo utilizadas, segundo os autores, para 0s
mesmostipos de aplicacdo que as multicamadas.
Jaasredes de K ohonen sdo maisapropriadas para
agrupamentos (clustering). A seguir, expdem-se
mais detalhadamente a rede multicamadas e a
Funcéo de Base Radial (FBR), por serem mais
utilizadasnestetraba ho.

2.2.1 Redes multicamadas ou redes perceptron
multicamadas

Nestetipo derede, vérias camadas sfo organi zadas
horizontalmente (Figura 3). Cada neurdnio se
conectaatodos os neurdnios dacamada seguinte.
Apesar de poderem ser formadas de varias
camadas, as redes de trés camadas sdo as mais
freglientemente utilizadas: acamada deentradacom
os neurdnios de entrada, acamadaintermediaria
comosheurdniosintermedi&ioseacamadadesaida
com osneurdniosde saida. Osneuréniosdeentrada
introduzem informago narede. Osneuréniosde
saidatransmitem asrespostas darede. Hornik et
al. (1989) e Funahashi (1989) provaram que uma
rede com apenas uma camada intermediéria,
portanto, umarede com trés camadas, é suficiente
pararepresentar qualquer funcéo ou problemade
dassificagio. E, portanto, suficiente paraproblemas

declassificagdo como osde previsdo defaléncia,
onde se busca classificar uma empresa como
solventeou insolvente.

O modelo multicamadas mais fregiientemente
utilizado € o model o de retro-propagacao sendo o
model o maisconhecido ereferenciado naliteratura
(SHARDA 1994; HAIR, JR. et al., 1998).

Hair, Jr. . et al. (1998) apresenta trés el ementos
bas cos dasredes multicamadas:

Nés: E o elemento bésico das redes neurais, um
elemento de processamento que atuaem paraelo
com osoutrosnésdarede.

Rede: Umarede neural €um arranjo sequencial
de trés tipos basicos de nés ou camadas: nos
(ou neurénios) de entrada, nésintermediarios e
nos de saida.

Os nos de entrada recebem os dados iniciais e
transmitem paraarede.

Aprendizado: Segundo Hair Jr. et al. (1998), o
guereamentediferenciaumaredeneural deoutras
técnicas multivariadas € sua capacidade de
aprendizado. Osval ores sdo propagados pelarede
através de pesos de conexdo entre osnés. Ospesos
de conexéo sao gjustados através de um método
de aprendizado. O model o maisfreglientemente
utilizado € o método de retro-propagacao que se
baseianos M odel os de Processamento Distribuido
Paralel o propostos por Rumelhart et al. (1986).

Almeida e Dumontier (1996) explicam como se
processaapropagacdo dosdadosnarede (Figurad):
osvaoresdeentradasio tranamitidosentreascamadas
etransformadosatravés de pesos de conexdesentre
osheurdnios(Wiji: peso daconexéo entreo neuronio
| eneurdnioJ). O conhecimento armazenado nasredes
estanos seus pesos de conexao.

No método de retropropagacao, os erros obtidos
na saida dos neurdnios sdo calculados e
retropropagados para o sistema, corrigindo-se
assim 0s pesos de conexao. Os pesos de conexao
s80, entdo, progressivamente corrigidos até que se
atinjaum nivel de erro desgjavel, encerrando-se
assim o processo de aprendizado. “ O objetivo €
processar um grande nimero de casos atravésda
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rede neural nafasede gprendizado paradestaforma
aredepoder redizar asme horespredicOespossivels
ao longo de todas as observacOes de entrada’
(HAIRJR. et al 1998, p. 687).

2.2.2 Funcédo de Base Radial (FBR)

Outro modelo de redes neurais bastante
referenciado naliteraturasao asredesde fungbes
de bases radiais (FBR) que apresentam duas
camadas de unidades, além dacamadade entrada
(HAYKIN 1999; BISHOP 1995; MOODY and
DARKIN, 1989). Asunidades dacamadade saida
tém fungdes de transferéncias|ineares, portanto,
cada uma dessas unidades tem como saida uma
combinacéo linear das saidas da camada
intermediaria(HAY KIN, 1999). A funcéo de base
radial pode ser vistacomo afuncéo deativacdo da
camadaintermediaria. A funcéo detransferénciada
camadaintermedi&riamaiscomum éumafuncdo
gaussiana (HAYKIN, 1999, BISHOP 1995). A
saidadaunidadej dacamadaé:

2
z; =exp[-(X—w;).(x=w;)]/ 20
onde x € o vetor de entrada e W, 0 vetor peso
associado com aunidade intermediéria(isto é,

o centro dasuafuncdo gaussiana) e s> € o fator
denormalizacéo.

Ovalor desaidadafuncéo detrandferéncia(linear) y,
deumaunidade dacamedadesaidaédeterminadapor:

yi= ZWiij
J
ondew,; €0 peso entreaunidadeintermediariaj e
aunidadedesaidai.

Figura 1 - Modelo de Pesguisa
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Ainda, segundo Haykin (1999), as unidades de
saidaformam umacombinagdo linear dasfuncdes
debaseradiaise, dessaforma, arede desempenha
umatransformacdo ndo linear daentrada.

A aprendizagem rede de FBR ocorre em dois
estagios, aagprendizagem nacamadaintermediaria
€ seguida da aprendizagem na camada de saida
(HAYKIN, 1994; BISHOP, 1995).

A aprendizagem na camada intermediaria é
executada, usando-se métodos ndo supervisionados
tal como o algoritmo agrupamento de K-means,
assemel hando-se arede de Kohonen, enquanto a
aprendizagem na camada de saida usa métodos
como o algoritmo dos minimos quadrados
(BISHOP, 1995).

O niimero de unidadesintermedi&riasédeterminado
pel o agoritmo de agrupamento.

Do ponto devistade aprendizagem, asredesFBR
sd0 muito mais rapidas do que as de
retropropagacao (STATISTICA NEURAL
NETWORK, 1999).

3 Metodologia da pesquisa

3.1 Tipo de pesquisa

A pesguisaéde cardter quantitativo.
Paraaelaboracdo do model o de pesquisa, foram
levadasem cond deracdo asvariavel sindependentes
easvaridveisdependentes presentesno model o de

previsdo. A Figural descreve o model o de pesquisa
quefoi utilizado.

VARIAVEISINDEPENDENTES

VaridveisdeLiquidez

VARIAVEL DEPENDENTE

Situacdo daempresa

\ 4

Variaveisde Estrutura
Variaveisde Rentabilidade

Solventes
Insolventes
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Asvariéveisindependentesinicid mente utilizadas
neste trabalho estédo no Quadro 1. A variavel
dependente deste trabal ho se traduz em situagéo

Quadro 1 - Indicadoresutilizadosiniciamente

daempresa, que pode ser divididaem:
- determinacao de empresas sol ventes,
- determinacdo de empresasinsol ventes.

indice Formula

Liquidez Liquidescorrente Ativo Circulante/ Passivo Circulante

Liquidez Liquidez seca Ativo Circulante+ RLP/ Passivo Circulante/ ELP
Liquidez Liquidez geral

Estrutura Endividamento Capital deterceiros/ PL

Estrutura Imobilizac&o do patriménio liquido Imobilizado/PL

Rentabilidade Rentabilidade do ativo Vendas Liquidas/ Ativo

Rentabilidade Margem Lucroliquido/Vendasliquidas* 100

3.2 Etapas do Desenvolvimento da Pesquisa

A Figura2 apresentaumavisao geral dessas etapas desta pesquisa.

Figura 2 — Etapas de Desenvolvimento do Trabalho

Etapas

Base de Dados
SERASA

Procedimentos

Utilizag8o das demonstragdes

Andlise e Selecdo das Varidveis

contabeis (indicadores contabei s).

Agrupamento das variaveis pela

A 4

Confirmacdo da analise fatorial
com a andlise de conglomerados

A 4

Utilizacdo da DEA

Andlise Fatorial.

\4

Utilizac&o das redes neurais

Analise dos resultados

Comparagéo dos resultados da
DEA e Redes Neurais

Andlise dos resultados
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3.3 Coleta de Dados: Método e Instrumento

Os dados coletados nesta pesquisa foram dados
secunddrios. A amostracom 300 empresas, sendo 150
em concordata e 150 solventes, foi fornecida pela
Serasaque € umadas mai ores empresas do mundo
emandiseseinformaciesparadeciiesdecréditoe

Quadro 2 - Portedasempresas e caracteristicas

Luciana Massaro ONUSIC / Silvia Pereira de Castro CASA NOVA
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gpoioanegocios (http/AMww.serasa.com.br). Ndo ha
diferenciacdo quanto aofato deserem SA. decapita
aberto/fechado ou Ltda A moedaéo Red eosvaores
sd0 histéricos, dadatadapublicacéo do balanco. O
porte das empresas segue asegmentacao da Serasa,
conformemostrado no Quadro 2.

Porte daEmpresa Caracteristicas
Faturamento L iquido: 4.000.000,00
Porte3- Middle

AtivoTotal: 2.000.000,00

Porte4 —Middle Plus

Faturamento L iquido: 25.000.000,00
AtivoTotal: 25.000.000,00

Porte 5 - Corporate

Faturamento L iquido: 50.000.000,00
AtivoTotal: 50.000.000,00

As empresas com numeracdo de 1 a 150 sdo as
empresasem concordataeasempresascom NUMeEracéon
151 a300 2o asempresassolventes. Devido afdtade
informactes em vé&rios itens das demonstracoes
contabe s, bem como ando paridadedo anoemreacéo
a insolvéncia, dgumas empresas tiveram que ser
diminadas A amaodira, portanto, foi redimencionadade
300empresasparal45empresas, sendo 82 insolventes
pareadas com 63 solventes. O periodo eaandiseéde
3anosantesdadatade concordata

Astécnicas paraanalise de dadosaqui utilizados
foram:
- andlise fatorial, para reducdo das variaveis e
criacéo defatores;
- aplicacao daandlise por envoltdriade dados;
- aplicacdo deredesneuraisredes neurais.

Foi utilizado o software SPSS versdo 9.0 como
ferramentade gpoio naandlise estatisticadosdados
enaconstrucdo daregresséo logisticae o software
Frontier Analyst Professional, paraaclassificagéo
dasempresas naandlise por envoltériade dados.

4 Resultados obtidos e andlise
4.1 Tratamento dosdados
Selecdo de variaveis

Andlisefatorial €um nome genérico dado auma
classe de métodos estatisticos multivariados, cujo

proposito principal édefinir aestruturasubjacente
emumamatrizdedados. Emtermosgerais, aandise
fatoria abordadao problemadeandlisar aestrutura
dasinter-rel acbes (correlages) entre um grande
numero de variaveis, definindo um conjunto de
dimensdes|atentes comuns, chamadas de fatores
(Hair et. al, 2005).

A andlisefatoria permiteidentificar asdimensdes
Sseparadas daestruturae entdo determinar ograuem
quecadavariavel éexplicadapor cadadimenso.

A selecdo do método de extracdo de fatores
depende do objetivo da pesquisa. A andlise de
componentes é usada quando o objetivo €
resumir amaior parte dainformac&o original
(variancia) a um nimero minimo de fatores
necessarios, paraexplicar a parte maximada
varianciarepresentada no conjunto original de
variaveis, e quando o conhecimento anterior
sugere que as variancias especificae do erro
representam uma proporc¢ao relativamente
pequenadavarianciatotal.

No caso em questéo, foi redlizadaumaredugéo das
variaveisem fatores, utilizado aandisefatoria para
agrupar variavels.

A matriz foi rotacionada, utilizando o método de
analise de componentes principais e método de
rotacéo Varimax como pode ser visto no quadro
abaixo. Notarse natabelal aformacéo de 3 fatores.
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Tabela 1 —matriz rotacionada

Rotated Component Matrix?

Componente
1 2 3
Zscore(LC) 958 4.736E-03 155
Zscore(LS) 913 -3.12E-03 A2
Zscore(LG) 860 -6.85E-03 283
Zscore(ENDIV) 9.062E-03 o4 3475603
Zscore(IMOBPL) -1.35E-02 985 3.698E-02
Zscore(MARGEM) A2 -153E-02 A5
Zscore(RENTAT) 336 106 876

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.
a Rotation converged in 5 iterations.

Estesfatores foram utilizados nos model os de
Andlise por Envoltéria de Dados e Redes
NeuraisArtificias.

4.2 Resultados obtidos com a DEA
O modelo utilizado em DEA foi o BCC com

orientacdo parao consumo. Como é umatécnica
gueclassificaosdados, foi determinado um ponto
de corte em que empresas acima deste ponto
seriam consideradas solventes e abaixo deste
ponto, insolventes. O ponto de corte escolhido
foi 50,68% e a classificacdo das empresas pode
ser visualizadanaFigura3:

Figura 3 —Ponto de corte e classificacdo empresas solventes einsol ventes

1.20
1.00 -
' ——Bmpresas
0.80 ! insolentes
| —=— BImpresas
Gh0 solentes
0.40 1 ponto corte

1 16 31 46 B1

0.20
0.00 ‘tmmmmmwwmwwmmmm

76 91 106 121 136

O resultado obtido por este modelo foi que 39
empresas das 63 solventesforam classificadasde
maneiracorretacomo solventes, mostrando 62%
deacerto, enquanto que das empresasinsol ventes,

oacertofoi de68%, isto €, 56 empresasinsolventes
das 82 foram classificadas corretamente como
insolventes. A Tabela 2 mostra melhor este
resultado.
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Tabela 2 - resultado daclassificagdo do modelo DEA

. Classificadascomo
Grupo deorigem Totd
Insolventes Solventes
Insolventes 5% % &
Insolventes (%) 68%% 32% 100%
Solventes 24 e
Solventes (%) 38% 62% 100%

4.3 Resultados obtidos com as redes neurais

Foram geradas redes, utilizando-se 0o modelo de
redes de multicamadas com o método de
aprendizado de retro-propagacdo, bem como de
redesdefuncéo de basesradiais.

A amostrade 145 observacOesfoi divididaemtrés
sub-grupos.

- amostra de treinamento: 50 observagdes (25
empresasfdidas 25 ndofalidas);

- amodtradevaidacio: 36 (18fdidase18ndofdides);

- amostradeteste: 59 observagtes (39 faidase 20
naofalidas).

Atravésdeum processo de criacéo eteste deredes,
iniciou-se o aprendizado das redes com a
configuragdo inicia deredescom 4 neurbniosna
camadaintermediariaparaarede multicamadae
com 11 ner6nios para a rede de funcdo de base
radial. Foi criado umtotal de 282 redes.

O desempenho das 10 melhores redes obtidas €
gpresentado naTabela3. Asme horesredesobtidas
se basearam no model o de rede multicamada.

Tabela 3 —resultado dasredes

Método Erro Entradas (Fatores) Neuro6nios ha camada Intermediéria
MLP 0,4949087 1 1
MLP 0,4944079 3 8
MLP 04942643 3 6
MLP 04939215 3 5
MLP 04938184 3 8
MLP 04937922 3 7
MLP 0,4937662 3 7
MLP 0,4933705 3 8
MLP 0,4930967 3 7
MLP 04928113 3 5

A partir da anédlise da capacidade de
classificagdo damelhor rede obtida, obtém-se

0s seguintesresultados de classificacéo, segundo
aTabela4.

Tabela 4 —Resultado de classificagdo dasredesneurais

Treinamento Validagéo Teste
Néofalida Fdida Néofalida Fdida Naofalida Fdida
Total o) 3] 18 13 2 K ?]
Class. Correta 14 17 12 7 12 5
% Class. Correta 56,0% 68,0% 66,7% 38,9% 60,0% 64,1%
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Pode-se observar que, naamostradeteste, asredes
conseguiram classificar corretamente 60% das
empresasnao falidascomo ndo faidase64,1% das

Figura 4 - Configuracdo darede

empresas falidas, dentro do grupo dasfalidas. A
Figura 4 representa a configuracdo da rede de
mel hor desempenho.

4.4 Andlise conjunta dos resultados de DEA e
redes neurais

Osresultadosdo modelo DEA edasRedesNeurais
foram préximos, enquanto no modelo DEA, 62%
das empresas solventi foram classificadas
corretamente, nas redes neurais, o acerto foi de
64%, um pouco melhor que no modelo DEA. No
entanto, paraas empresasinsol ventes, no modelo
DEA, o acerto foi de 68%, melhor que nasredes
neuraisquefoi 60%.

5 Conclusdo

Osresultados obtidos, tanto com o modelo DEA
quanto deRedesNeurais, néo foram muito digtintos,
girando em torno de 60% a 68% de acerto.

E importante destacar que qual quer técnicade
previsdo € passivel de erros. A utilizagdo em
conjunto destas duas técnicas pode possibilitar
uma complementacao dos resultados parauma
melhor andlise.

Voltando arevisdo daliteraturaem que sediscutia
oscustosdoserrosdeclassificagdo dasempresas,
0s custos decorrentes do erro tipo | séo maiores
gue oscustosdecorrentesdotipo |l (ALTMAN et
al 1977; ZAVGREN 1985; DUMONTIER 1990;
MALECOT 1992) e ainda, segundo Dumontier

(1990), o primeiro tipo de custo € aquel e sofrido
por um credor em caso defalénciade seu devedor
€0 Segundo tipo de custo é o custo de oportunidade.
Neste contexto, o resultado desta pesguisateve um
aspecto positivo em conseguir um erro de
classificagdo menor das empresasinsol ventes no
modelo DEA.

UmasdaslimitacBesdestetrabalhofoi adificuldade
de conseguir dados de empresasinsol ventes, o que
resultou em um nimero pequeno de empresas na
amostra. A pesquisando pode ser extrapoladae 0s
resultados foram alcancados para esta base de
dados. O presente estudo limitou-se acomparacao
dosresultados de classificacdo paracadaumadas
técnicas, utilizando apenas osindicadoresreduzidos
em fatores. Estudos futuros podem ser feitos,
utilizando outros indicadores contabeis e ndo
reduzidosemfatores.
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