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Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados referentes a aplicacdo da
metodologia ao banco de dados descritos nos capitulos anteriores. Na sec¢ao 4.1
serdo apresentados os resultados da Selecdo de Atributos e na secdo 4.2, os
resultados da predicdo do desfecho (grau de investimento ou especulacdao) e na
secdo 4.3 ¢ apresentada uma analise comparativa entre todos os métodos de

selecdo e de predicdo utilizados.

4.1
Selecao de atributos

Primeiramente vamos analisar os resultados deste o ponto de vista da
selecdo de atributos para posteriormente, na secdo 4.2, prosseguir na analise da
predicdo do grau das empresas. Na tabela 5 apresenta-se os resultados
comparativos entre os métodos Correlagao, PCA, Informacao Mutua e MIFS-U,
ordenados pela relevancia do atributo em relacdo ao desfecho (grau de
investimento ou especulagdo) de maneira decrescente. Através desta se pode
inicialmente comparar os resultados de ordenacdo entre correlacdo e IM. Pode-se
observar que o conjunto dos cinco atributos mais relevantes identificados por estas
duas técnicas, a saber: Lucro Liquido (9), Valor de Mercado (18), Lucro Liquido
(conforme) Publicado (8), EBIT (4) e Receitas (3) sdo os mesmos, apesar de uma
troca de ordem. Embora estes cinco atributos apresentem baixa correlagdo com a
saida, (vide tabela 6), o valor da IM entre estes ¢ o desfecho ¢ alta. Este fato ¢ um
indicativo de que estes atributos estdo relacionados de maneira nao-linear com o
desfecho, ou seja, sdo importantes e efetivamente relevantes na avaliagao do grau
de empresas, mas de um modo nao-linear. Vale ressaltar que os valores numéricos
da Informacdo Mutua e da Correlacdo ndo sdo passiveis de comparacdo direta,
devido a natureza de cada método.

A partir de uma analise criteriosa sobre os resultados da tabela 6, podemos

inferir que o fato dos atributos Setor (1) e Liquidez Corrente (17) terem sido
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priorizados pelo modelo de selecao MIFS-U, ndao obstante suas baixas relevancias
com o desfecho de acordo com um critério puro de Informagao Mutua (vide tabela
5), ¢ devido a apresentarem baixa redundancia (ndo-linear) com todos os demais
atributos, fator este ratificado observando-se as suas baixas correlagdes lineares
(vide tabela 7). Ou seja, apesar da IM de Setor e Liquidez Corrente em relagao ao
desfecho ser pequena, esta ¢ importante por ndo estar contida em nenhum outro
atributo.

Foi testado se as correlacdes sdo estatisticamente significativas através do
calculo de p-values para testar a hipotese de nao haver correlacdo. Pode-se
considerar cada p-value como sendo a probabilidade de se obter valores de
correlacio de mesma magnitude as encontradas neste estudo (vide tabela 8)
através de uma amostra de dados aleatoria, quando a correlagao verdadeira ¢ zero.
Se o p-value ¢ significativamente pequeno, por exemplo, menor que 0.05, entdo a
sua respectiva correlagdo € significativa. Excetuando-se para os atributos Setor (1)
e Liquidez Corrente (17), de modo geral, os p-values entre os atributos sdo
menores que 0.05 (vide tabela 8). Logo, as correlagdes entre os atributos sdo
passiveis de analise. Porém analisando-se os p-values entre os atributos e o
desfecho (grau da empresa), estes s3o em sua maioria, maiores que 0.05. Aliado a
este fato, vale ressaltar que todos os valores de correlagdo entre os atributos e
desfecho sdo baixos (a correlagdo nunca ultrapassa o valor 0.17). Logo, nao
podemos inferir a ordenacao dos atributos através da correlagado linear.

Ainda analisando a tabela 5, observamos que o atributo Receitas (3) € o
unico presente no conjunto dos cinco atributos mais relevantes nos métodos PCA,
Correlacdo, IM e MIFS-U refor¢ando a evidéncia de sua relevancia quanto ao
desfecho. No que concerne a PCA, observa-se na tabela 9 que a primeira
componente principal ¢ responsavel apenas por 39.74% da variancia total dos
dados antes da transformagao linear. Assim, para atingirmos uma meta de 95% da
variancia total, ¢ necessario analisar pelo menos as cinco primeiras componentes,
ndo obstante as duas primeiras componentes respondam por 77.41% da variancia
total. Este ¢ um indicativo que o PCA pode ndo ser um método de selecao de
atributos adequado para os dados utilizados nesta dissertacdo. Utiliza-se para
atingirmos a meta de 95%, um procedimento de ponderacdo de acordo com as
importancias relativas nas componentes, conforme descrito no capitulo de

metodologia. Estes resultados ponderados percentuais do PCA estao apresentados
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na tabela 10, e observando-os, ratificamos a relevancia do atributo Setor (1).
Também segundo o método Stepwise, o atributo Setor (1) ¢ selecionado,
juntamente com Valor de Mercado (18) e Disponibilidade (15) resultando na

selecdo de apenas estes trés atributos.

Relevancia dos atributos com o desfecho

PUC-RiIo - Certificacé@o Digital N° 0321206/CA

Método de Selecao de atributos
Ordenacio Linear Nao-Linear
PCA
Correlacao MIFS-U M
ponderado

1° 9 1 8 8
2° 18 5 17 9
3° 8 2 1 4
4° 4 18 3 3
5° 3 3 7 18
6° 13 7 15 15
7° 11 11 6 7
8° 2 12 5 16
9° 10 4 2 17
10° 15 14 16 5
11° 5 10 9 11
12° 6 16 11 14
13° 12 13 14 2
14° 17 15 18 6
15° 14 6 13 13
16° 16 9 12 12
17° 7 8 10 1
18° 1 17 4 10

Tabela 5 — Resultados de ordenagao dos 18 atributos de acordo com a relevancia em

relagdo ao grau da empresa.
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Valores resultantes de métricas de relevancia em relacao ao desfecho

Linear Nao-Linear
Codigo Nome do atributo Correlacao Informagao
(valor) Mitua
(valor)*

8 Lucro Liquido conforme Publicado 0.16 0.19
9 Lucro Liquido 0.17 0.17
4 EBIT 0.13 0.14
3 Receitas 0.11 0.13
18 Valor de Mercado 0.17 0.10
15 Disponibilidade -0.03 0.09
7 Despesas Financeiras -0.14 0.09
16 Endividamento Liquido -0.12 0.09
17 Liquidez Corrente -0.08 0.07
5 Depreciacao -0.05 0.07
11 Ativo Corrente 0.05 0.07
14 Endividamento Total -0.09 0.07
2 Vendas 0.03 0.06
6 Receitas Financeiras -0.06 0.06
13 Passivo Total 0.06 0.05
12 Passivo Corrente -0.06 0.05
1 Setor -0.16 0.05
10 Ativo Total -0.02 0.05

Tabela 6 — Resultados da correlagédo e da IM em relagdo ao grau de uma empresa em

ordem decrescente de Informagao Mutua. * Os valores da Informagao Mutua e da

correlagdo nao sao passiveis de comparacgao direta, devido a natureza de cada método.
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Setor
-0.09 | -0.06 | -0.07 | 0.04 | 0.11 | 0.02 | -0.06 | -0.07 | -0.02 | -0.04 | -0.03 | -0.01 | -0.01 | -0.03 | 0.00 0.07 | -0.01 | -0.16
Vendas
0.82 0.80 | 0.73 | 0.41 | 0.57 | 0.68 0.70 0.68 0.73 0.69 0.62 0.54 0.52 0.51 | -0.15 | 0.71 0.03
Receitas
0.94 | 0.73 | 040 | 0.57 | 0.84 0.86 0.77 0.76 0.69 0.67 0.57 0.68 | 048 | -0.08 | 0.92 0.11
EBIT
0.68 | 0.39 | 0.52 | 0.95 0.96 0.72 0.72 0.65 0.63 0.53 064 | 045 | -0.07 | 0.87 0.20
Depreciagao
0.55 | 0.75 | 0.54 0.55 0.78 0.74 0.74 0.73 0.68 0.56 | 069 | -0.10 | 0.57 | -0.05
Receitas
Financeiras 0.34 | 0.34 0.34 0.38 0.52 0.39 0.35 0.30 0.27 0.30 0.03 0.39 0.06
Despesas
Financeiras 0.32 0.32 0.93 0.86 0.94 0.96 0.98 083 | 098 | -0.12 | 042 | -0.14
<
Lucr¢ Q lo
Pulg 0.99 0.54 0.56 0.47 0.44 0.37 048 | 0.26 | -0.03 | 0.80 0.16
S
ol
™
Lucrc © lo
OZ 0.55 0.57 0.48 0.45 0.36 0.50 0.25 | -0.03 | 0.83 0.17
S
Ativ ‘=
g 0.93 0.96 0.98 0.95 0.92 0.90 | -0.11 0.68 0.02
@
Ativo 'on te
8 0.95 0.92 0.89 0.89 0.83 | -0.03 | 0.67 | -0.05
=
P: ©
)
Co O 0.98 0.97 0.90 0.94 | -0.10 | 0.57 | -0.06
9
Pass D,: al
(@) 0.99 0.93 0.95 | -0.11 0.56 | -0.06
o]
Endiv & to
Total 0.90 0.98 | -0.09 | 0.50 | -0.09
Disponibilidade
0.80 0.02 0.65 | -0.03
Endividamento
Liquido -0.14 | 0.33 | -0.12
Liquidez
Corrente -0.03 | -0.08
Valor de
Mercado 0.17
Grau

Tabela 7 — Matriz de correlagbes entre todos os dezoito atributos e o grau de uma

empresa.
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Setor
0.12 0.31 0.21 | 0.43 | 0.04 | 0.75 0.25 0.22 0.75 0.47 0.58 0.83 0.88 0.63 0.00 0.20 0.88 0.00
Vendas
0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.65
Receitas
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.00 0.06
EBIT
0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.24 .00 0.02
Depreciagao
0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.35
Receitas
Financeiras 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.54 0.00 0.30
Despesas
Financeiras 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 002 | 000 | 0.01
<
Lucrc O lo
~
)
Pul &
(F\]‘ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.56 0.00 0.00
&
Lucrc © lo
OZ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.55 0.00 0.00
©
Ativ ‘é
a 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 0.00 0.73
3
Ativo o te
8 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.60 0.00 0.42
=
P: ©
)
Ca (I) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 0.00 0.29
2
Pass D,: al
(:.)) 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.27
Endiv & to
Total 0.00 | 0.00 | 0.10 | 0.00 | 0.10
Disponibilidade
0.00 0.69 0.00 0.64
Endividamento
Liquido 0.01 | 0.00 | 0.04
Liquidez
Corrente 0.65 0.16
Valor de
Mercado 0.00
Grau

Tabela 8 — Matriz de p-values entre todos os dezoito atributos e o grau de uma empresa.
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Importancia das componentes principais

Componente Importincia da componente %
(%) acumulado

I 39.74 9
2 37.67 0
3 817 8558
+ 6.44 92.02
5 3.18 9520
: 1.87 97.07
i 132 9839
8 0.89 99.28
4 0.23 99,51
10° 0.23 99.74
1 0.09 99.83
12 0.07 99.90
- 0.04 99.94
14 0.03 99.97
. 0.02 99.99
Al 0.01 100.00
17 0.00 100.00
18 0.00 100.00

Tabela 9 — Importancia percentual e acumulada das componentes principais.
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Releviancias dos atributos considerando as componentes ponderadas

Relevancia ponderada

Ordenacio Codigo do atributo
(%)
1° 1 16.46
2° 5 6.67
3° 2 6.64
4° 18 6.31
5° 3 6.22
6° 7 5.33
7° 11 5.32
8° 12 5.24
9° 4 4.84
10° 14 4.75
11° 10 4.65
12° 16 4.65
13° 13 4.65
14° 15 3.93
15° 6 3.77
16° 9 3.75
17° 8 3.61
18° 17 3.19

Tabela 10 — Relevancia dos atributos em relagdo ao desfecho ponderados pela

importancia percentual das componentes principais.

4.2

Predicao do grau da empresa

Nesta secdo, serdo analisados os experimentos referentes a predicdo do

desfecho (grau de investimento ou especulagdo) através dos métodos de Redes

Neurais, Regressao Multipla Linear e Discriminante Linear de Fisher. Os

experimentos realizados tém como objetivo comparar a capacidade de

predicao do desfecho destes métodos auxiliados pelos métodos de selecao de

atributos descritos na se¢ao 3.1 e por conhecimento a priori.
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Os resultados nos remeteram a trés questdes conclusdes interessantes:

1. Alguns métodos de selecdo de atributos, quando aplicados,
resultam em uma melhor eficicia na posterior predi¢do do
desfecho. Contudo, as diferencgas entre os resultados produzidos
pelos diversos métodos ndo se mostrou significativa;

2. No modelo de predi¢ao através de Redes Neurais o porte e o setor
da empresa se mostraram bastante importantes;

3. Mc¢étodos lineares nao sdo bons preditores para o desfecho,
reforcando a idéia de que este problema necessita de um modelo

ndo-linear.

421
Predicao através de Redes Neurais

;.I"Ze.;i;l}éo apos selecionar os atributos de acordo com a Informagao
Mdatua (IM).

O conjunto dos atributos mais relevantes em relacio ao desfecho
selecionados através do método de Informacdo Mutua e composto por Lucro
Liquido Publicado (8), Lucro Liquido (9), EBIT (4), Receitas (3), Valor de
Mercado (18), Disponibilidade (15) e Despesas Financeiras (7), apresentou o
melhor resultado para a predi¢do do grau das empresas com uma taxa de acerto
médio de 91.86% (vide tabela 11 e figura 2). Este resultado supera o resultado
obtido com a utilizacao de todos os 18 atributos demonstrando a alta relevancia
daqueles sete atributos principais em relacao ao desfecho e a eficacia da utilizagao
da IM como método de selecdo de atributos para a predicao do desfecho. Pode-se
observar que conforme o conjunto de atributos aumenta (os atributos sao inseridos
de acordo com a ordenagdo pela IM), a taxa de acerto para o grau de especulacao
aumenta mais rapidamente do que a taxa de acerto para o grau de investimento
(vide tabela 11). E interessante ressaltar que o conjunto composto pelos atributos
Lucro Liquido Publicado (8), Lucro Liquido (9), EBIT (4), Receitas (3) e Valor de
Mercado (18), proporcionou um aumento de mais de 13% na taxa de predi¢do do
desfecho em relacdo ao conjunto anterior (vide tabela 10) composto pelos

atributos Lucro Liquido Publicado (8), Lucro Liquido (9), EBIT (4), Receitas (3).
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Este ¢ um indicativo de que o tamanho da empresa, avaliado pelo seu valor de
mercado, ¢ muito relevante para a atribui¢do do grau da empresa pelas agéncias

classificadoras de risco.

Ordenacao IM
Resultados (2000 épocas e 10 neurdnios iniciais)
Atributos Acerto
Acerto Acerto
(%) Numero de
(Y0) (Y0)
Investim parametros efetivos
Especulacao Médio
ento
8 67.86 71.37 69.62 13.32
8,9 71.43 75.19 73.31 11.73
<
< 8,9,4 73.21 79.39 76.30 16.47
o
g 8,9,4,3 75.00 79.01 77.01 41.34
™
; 8,9,4,3,18 94.64 87.02 90.83 58.62
% 8,9,4,3,18, 15 91.07 85.11 88.09 40.88
8
2 8,9,4,3,18,15,7 98.21 85.50 91.86 48.27
£ 789,4,3,18, 15,7,
5 94.64 88.55 91.60 56.77
o 16
o
o 8,9,4,3,18,15,7,
S 94.64 86.64 90.64 47.21
a 16, 17
Todos os dezoito
94.29 88.17 91.23 57.6490
atributos

Tabela 11 — Resultados de predigdo do grau de empresas utilizando os atributos

ordenados através do método de IM.
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Predicdo do grau de empresas através de RN de acordo com os atributos
mais relevantes segundo a IM

100
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Figura 2 — Comportamento da evolugédo da taxa de acerto médio através dos atributos

inseridos baseados na ordenacgao resultante do método de IM.

4.21.2
Predicao apos selecionar os atributos de acordo com o MIFS-U.

O Conjunto de atributos mais relevantes em relagdo ao desfecho
selecionadas através do método MIFS-U e composto por Lucro Liquido Publicado
(8), Liquidez Corrente (17), Setor (1), Receitas(3) e Despesas Financeiras(7),
apresentou o melhor resultado para a predicao do grau das empresas fazendo o uso
posterior de Redes Neurais com taxa de acerto média de 91.14% (vide tabela 12 e
figura 3). Apesar de marginalmente inferior ao resultado obtido com a utilizagdo
de todos os atributos, ha uma clara indicagdo de que o conjunto de atributos (8,
17, 1, 3, 7) selecionados dada a ordenagdo de relevancia quanto ao desfecho pelo
MIFS-U ¢ importante para a defini¢do do grau de empresas.

Também pode-se observar que conforme o conjunto de atributos aumenta
(os atributos sdo inseridos de acordo com a ordenagdo pelo MIFS-U), a taxa de

acerto para o grau de especulacdo aumenta mais rapidamente do que a taxa de
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acerto para o grau de investimento (vide tabela 12), tal como o que ocorre quando
os atributos sdo inseridos de acordo com a ordenagdo pela IM (vide tabela 11).
Este comportamento da evolugdo distinta das taxas de acerto para o grau de
especulacdo frente as do grau de investimento, pode indicar que ¢ necessario a
analise de um numero maior de atributos para classificar as corporagdes como

grau de especulacdo.

Ordenac¢ao MIFS-U

PUC-RiIo - Certificacé@o Digital N° 0321206/CA

Resultados (2000 épocas e 10 neurdnios iniciais)
Atributos Acerto
Acerto Acerto
(%) Nuamero de
(%) (Y0)
Investim parametros efetivos
Especulacao Médio
ento
8 67.86 71.37 69.62 13.3214
8,17 87.50 74.43 80.97 47.0626
8, 17,1 96.43 75.57 86.00 68.3084
8,17,1,3 94.64 77.10 85.87 54.3551
8,17,1,3,7 96.78 84.88 91.14 52.0028
8,17, 1,3,7,15 96.43 82.82 89.63 52.9799
8,17,1,3,7,15,6 92.86 83.59 88.23 59.8400
Todos os dezoito
_ 94.29 88.17 91.23 57.6490
atributos

Tabela 12 — Resultados de predicdo do grau de empresas utilizando os atributos
ordenados através do método de MIFS-U.
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Predicdo do grau de empresas através de RN de acordo com
os atributos mais relevantes segundo o MIFS-U
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Figura 3 — Comportamento da evolugédo da taxa de acerto médio através dos atributos
inseridos baseados na ordenagéao resultante do método de MIFS-U.

Visando comprovarmos a robustez do resultado obtido através de RNs
para os atributos selecionados pelo MIFS-U Lucro Liquido (conforme) Publicado
(8), Liquidez Corrente (17), Setor (1), Receitas (3) e Despesas Financeiras(7),
executamos o procedimento k-fold, (k=5). O k-fold executa k simula¢des da
mesma arquitetura da Rede Neural, incluindo suas respectivas validagdes e
treinamentos, porém inicializados independentemente de maneira que os pesos
aleatorios iniciais das k£ Redes Neurais sao distintos em cada uma das &k simulagdes
(vide tabela 13 e figura 4). Este conjunto de atributos foi escolhido por ser o que
apresentou o melhor resultado para a predi¢do do desfecho utilizando o método de
selecao MIFS-U, demostrando-se robusto, dado a média do resultado de predicao

do desfecho para ambos os graus e seu baixo desvio-padrao.
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Resultados 5-fold com os atributos 8,17, 1, 3,7

PUC-RiIo - Certificacé@o Digital N° 0321206/CA

(2000 épocas e 10 neuronios iniciais)
Simulac¢ao Acerto
Acerto Acerto
(%) Numero de
(%) (%)
Investim parametros efetivos
Especulacio Médio
ento
1 96.43 85.11 92.27 51.27
2 98.21 83.59 90.90 55.87
3 92.86 85.88 89.37 45.52
4 98.21 83.59 90.90 56.92
5 98.21 86.26 92.24 50.41
Média 96.78 84.88 91.14 52.00
Desvio-padrao 2.33 1.25 1.19 4.59

Tabela 13 — Resultados provenientes de 5 simulagdes da RN para a predi¢ao do grau de

empresas utilizando os atributos 8, 17, 1, 3 e 7 selecionados baseado na ordenagéo

através do método de MIFS-U.
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Predicdo de graus de empresas através de RN com os atributos 8, 17, 1, 3, 7
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Figura 4 — Comportamento da evolugdo da taxa de acerto em 5 simulagbes para os
graus de especulagdo e investimento utilizando aos atributos 8, 17, 1, 3 e 7 selecionados
baseado na ordenacgao resultante do método de MIFS-U.

421.3
Predicao apos selecionar os atributos de acordo com o PCA

O Conjunto de atributos mais relevantes em relagdo ao desfecho
selecionados através do método PCA ponderada a importancia dos atributos nas
componentes (descrito na secdo de metodologia), e composto por Setor (1),
Vendas (2), Receitas (3), Depreciagao (5) e Valor de Mercado (18) e Despesas
Financeiras (7) apresentou o melhor resultado para a predicdo do grau das
empresas fazendo o uso posterior de Redes Neurais com taxa de acerto média de
90.01%. Este resultado, apesar de proximo, ¢ abaixo do resultado obtido com a
utilizacdo de todos os atributos, cuja taxa de acerto média ¢ de 91.23%. (vide
tabela 14 e figura 5). Portanto, caberia na utilizagdo destes métodos, uma andlise
da diminui¢do da necessidade de acesso a dados e do menor tempo de
processamento da Rede Neural, frente a menor taxa de acerto da obtida com a

utilizagao dos dezoito atributos.
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Ordenac¢io PCA ponderado

Resultados (2000 épocas e 10 neuronios iniciais)

Tabela 14 — Resultados de predicdo do grau de empresas utilizando os atributos

ordenados através do método PCA ponderado.

Atributos
Acerto Acerto Acerto
Numero de
(%0) (%) (%0)
parametros efetivos
Especulacio | Investimento Médio
1 75.00 50.00 62.50 8.28208
1,5 42.86 72.90 57.88 12.7296
1,5,2 73.21 67.18 70.20 43.9520
1,5,2,18 96.43 80.15 88.29 52.0139
1,5,2,18,3 98.21 81.30 89.76 62.6581
< 1,5,2,18,3,7 96.43 83.59 90.01 51.3392
3)
8 1,5,2,18,3,7,11 91.07 88.55 89.81 45.388
N
3
z Todos os dezoito
g 94.29 88.17 91.23 57.6490
a atributos
3
g
)‘%
O
9
o
O
-
o
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Predicao do grau de empresas através de RN de acordo com
os atributos mais relevantes segundo o PCA ponderado
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Figura 5 — Comportamento da evolugédo da taxa de acerto médio através dos atributos

inseridos baseados na ordenagéo resultante do método de PCA ponderado.

4.21.4
Predicao apés selecionar os atributos com o Stepwise

O Conjunto de atributos mais relevantes em relagdo ao desfecho
selecionados através do método Stepwise ¢ o composto pelos atributos Valor de
Mercado (18), Disponibilidade (15) e Setor (1). Utilizando este conjunto e
fazendo o uso posterior de Redes Neurais obteve-se uma taxa de acerto média de
88.16% para a predi¢do do desfecho (vide experimento No. 1 na tabela 18). Este
resultado e o resultado do PCA ponderado foram os dois resultados mais baixos
obtidos entre todos os métodos de selecdo de atributos com a utilizagdo posterior
de Redes Neurais para a predicdo do desfecho. Este fato pode indicar que os
métodos lineares de selecdo de atributos ndo sao os mais adequados, dentre os
estudados, para a predi¢do de graus de empresas. Observa-se, portanto, que as

relacdes entre os atributos e o desfecho parecem ser nao-lineares.
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4215
Predicao apos selecionar os atributos de acordo com a Informacgao
Mutua, correlagao e conhecimento a priori

Analisando a tabela 5 observamos que os cinco atributos detentores das
mais altas relevancias com o desfecho segundo a Informag¢dao Mutua sdao: Lucro
Liquido Publicado (8), Lucro Liquido (9), EBIT (4), Receitas(3), e Valor de
Mercado (18). Estes atributos sdo muito importantes para se avaliar o porte
(tamanho) da empresa, e identificar o qudo grande ¢ a empresa e considerar seu
setor de atuacdo ¢ fundamental para se determinar seu grau, uma vez que grandes
corporagdes e/ou de setores industriais em ascensao enfrentam um risco menor de
faléncia do que empresas pequenas e/ou atuantes em setores em decadéncia
(TREACY et. al 2000). Ou seja, a area de atuacdo da empresa pode de fato
potencializar a exposicdo a impactos econdmicos setoriais devido a mudancas
competitivas estruturais em andamento naquele tipo de industria (CANTOR
2005). De posse do conhecimento a priori do atributo Setor (1) e de seu destaque
como relevante obtida principalmente nos métodos de selegao de atributos PCA e
MIFS-U, decidiu-se utilizd-lo com os atributos que expressam em sua nhatureza o
porte da empresa e de mais alta relevancia segundo a Informacao Mutua. Também
se observou cujos dois atributos mais relevantes segundo este método (Lucro
Liquido (9) e Lucro Liquido (conforme) Publicado (8)) apresentam alta correlagado
linear (0.99) entre si (vide tabela 7). Portanto, realizou-se o experimento de No. 5
com os atributos Lucro Liquido (9), EBIT (4), Receitas (3), Valor de Mercado
(18) e Setor (1) e o experimento de No. 6 com os atributos Lucro Liquido
Publicado (8), EBIT (4), Receitas(3), Valor de Mercado (18) e Setor (1). Ambos
experimentos sao apresentados na tabela 18.

O conjunto constituido pelos cinco atributos do experimento No. 5, a
saber: Lucro Liquido (9), EBIT (4), Receitas (3), Valor de Mercado (18) e Setor
(1) foi capaz de estimar o grau das empresas com um resultado de 100% de acerto
médio na predicao especifica do grau de especulagcdo das empresas, resultado este
excelente e robusto dado 5 simulagdes do k-fold (vide tabela 15 e figura 6). Para
o grau de investimento o resultado médio de acerto do grau de empresas nas
mesmas 5 simulagdes do k-fold foi de 88.63%. A existéncia de relagdes nao-

lineares (relevancia) entre os atributos do experimento No. 5 e o desfecho ¢ entdo
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ratificada pelo excelente indice de acerto médio na predigdo do desfecho através
do modelo de Redes Neurais capaz de capturar estas relagdes.

O conjunto de atributos do experimento No. 6, a saber: Lucro Liquido
(conforme) Publicado (8), EBIT (4), Receitas (3), Valor de Mercado (18) e Setor
(1) obteve um resultado médio de acerto na predicdo do desfecho de 91.66%,
sendo este o terceiro melhor resultado de todos os experimentos realizados. A
diferenca entre os resultados obtidos no experimento No. 6 ¢ de No. 5 é um
indicativo de que as agéncias de risco consideram mais relevante o lucro total da
empresa, do que o lucro liquido segundo normas contabeis norte-americanas para

a atribuicdo de seu grau.
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Resultados k-fold com os atributos 1,9, 4, 3, 18

(2000 épocas e 10 neuronios iniciais)

Simulac¢ao Acerto
Acerto Acerto
(%) Numero de
(%) (Y0)
Investim parametros efetivos
Especulacio Médio
ento
1 100 88.17 94.09 50.2876
2 100 87.40 93.70 55.0897
3 100 90.08 95.04 56.5779
4 100 89.31 94.66 48.7341
5 100 88.17 94.09 50.1919
Média 100 88.63 94.32 52.1762
Desvio-padrao 0 1.06 0.53 3.4357

Tabela 15 - Resultados provenientes de 5 simulagdes da RN para a predigdo do grau de

empresas utilizando os atributos 1, 9, 4, 3, 18.

Taxas de acerto (%)
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Predicao de graus de empresas através de RN com os atributos 1, 9, 4, 3, 18

- 10— o400 40— 100
AO400 4 gag—— A 9SB——a0486 | 9409

M@-@a\'_gw\. 88.17

—&— Taxa de acerto para o Grau de
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—8— Taxa de acerto para o Grau de
Investimento

—aA— Taxa média de acerto
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Figura 6 - Comportamento da evolugdo da taxa de acerto para os graus de especulagcao

e investimento utilizando os atributos 1, 9, 4, 3, 18.
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Predicao através de Métodos Lineares

63

Os resultados de acerto médio do desfecho através de métodos lineares foram

significativamente menores comparando-os com a predicao através de Redes Neurais e

seus valores maximos foram obtidos fazendo o uso de todos os atributos: O método de

Regressao Multipla Linear obteve uma taxa maxima de 76% de acerto médio e o método

de Discriminante Linear de Fisher obteve uma taxa maxima de 72.4% de acerto médio

(vide tabela 18 e figura 7). Pode-se observar os coeficientes do modelo de regressao

linear utilizado e um sumario de testes estatisticos do modelo de regressao utilizado nas

tabelas 16 e 17 respectivamente. Os resultados desta secao reforcam a observagao de que

as relagOes entre os atributos e o desfecho (grau das empresas) sdo essencialmente, nao-

lineares.

Sumario do Modelo de Regressao Linear

R

R’ R” Ajustado Desvio-Padrao

0.58

0.26 0.23

0.44

Tabela 16 — Testes estatisticos da regresséo linear
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Intervalo de

Coeficientes Coeficientes Confianc¢a de 95%
Atributo Padronizados t para B
B Desvio- B Limite Limite
Padrao inferior | superior
Setor -0.11 0.03 -0.14 -3.32 -0.18 -0.05
Vendas -0.52 0.28 -0.23 -1.85 -1.06 0.03
Receitas 0.13 0.49 0.05 0.26 -0.83 1.08
EBIT 0.39 0.92 0.11 0.43 -1.41 2.19
Depreciacdo -0.32 0.24 -0.18 -1.29 -0.80 0.16
Receitas Financeiras 0.04 0.20 0.02 0.22 -0.36 0.44
Despesas Financeiras -4.05 0.81 -1.93 -4.99 -5.65 -2.46
Lucro Liquido Publicado -0.03 1.55 -0.01 -0.02 -3.07 3.01
Lucro Liquido -0.17 1.87 -0.04 -0.09 -3.85 3.51
Ativo Total 4.01 2.18 1.33 1.84 -0.27 8.29
Ativo Corrente 0.19 0.62 0.08 0.31 -1.03 1.41
Passivo Corrente -0.37 1.19 -0.16 -0.31 -2.71 1.96
Passivo Total -3.99 3.02 -1.42 -1.32 -9.92 1.95
Endividamento Total -4.06 2.98 -1.49 -1.36 | -10.03 2.54
Disponibilidade -1.84 1.16 -0.45 -1.58 -4.12 0.44
Endividamento Liquido 5.78 1.46 2.52 3.95 2.90 8.66
Liquidez Corrente -0.09 0.08 -0.05 -1.17 -0.24 0.06
Valor de Mercado 1.50 0.39 0.50 3.81 0.73 2.27

Tabela 17 — Coeficientes da Regresséo Linear

4.3

Analise comparativa dos resultados obtidos através dos métodos de

selecao e predicao

Observando o resultado dos experimentos realizados com o PCA e o

Stepwise com a utilizagdo posterior de Redes Neurais para a predi¢ao do desfecho

respectivamente, experimento No. 1 e de No. 2 (vide tabela 18 e figura 7) verifica-

se que estes sdo os resultados de predi¢do mais baixos dentre os experimentos

realizados com Redes Neurais. Estes resultados sdo indicativos de que métodos

de seleg¢do de atributos lineares sdo menos eficazes para a predigao do desfecho

(grau de especulacao ou investimento) principalmente quando utilizados antes de

métodos de predi¢ao ndo-lineares.
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Analisando o resultado de predicdo de 91.14% do experimento de No. 3
(vide tabela 18 e figura 7) observa-se que apenas supera os resultados obtidos
através dos métodos de selecdo lineares, sendo o quinto melhor resultado dos
experimentos comparativos realizados apresentados.

Comparando o resultado de predi¢ao do experimento de No. 4 com os
demais obtidos através de Redes Neurais, observa-se que este ¢ o segundo melhor
resultado de todos os experimentos realizados, somente atras do experimento de
No. 5. Uma vez que o experimento No. 5 faz uso de uma andlise que utiliza o
conhecimento a priori da importancia do atributo Setor (1), este € o método que
apresentou o melhor resultado exclusivamente através da aplicagdo de métodos de
selecdo de atributos e de predicao.

A diferenca entre os resultados obtidos no experimento No. 5 e de No. 6 ¢
um indicativo de que as agéncias de risco consideram mais relevante o lucro total
da empresa, do que a Lucro Liquido segundo normas contabeis norte-americanas
(Lucro Liquido Publicado) para a atribuicdo de seu grau.

Observando exclusivamente os resultados de predicdo obtidos através de
métodos lineares, observa-se que a utilizacdo dos métodos de selecdo de atributos
estudados ndo resultaram em um grande ganho para a predicdo do grau de
empresas uma vez que a grande maioria dos resultados utilizando estes métodos
foram significativamente menores do que os obtidos com a utilizagdao de todos os
atributos. A TUnica excecao esta no experimento No. 4 (vide tabela 18), cujo
método de selecdo utilizado foi o baseado na Informagdo Mutua seguido pelo
método de predicdo Discriminante Linear de Fisher, resultando em uma taxa de
acerto média de predicao de 72.3% (proxima a taxa de 72.4% com a utilizagdo de
todos os atributos).

Porém, de forma geral, os resultados de predi¢ao obtidos através de Redes
Neurais com a utilizagdo de sub-conjuntos (Experimentos Nos. 1, 2, 3, 4, 5 ¢ 6)
identificados através dos métodos de selegdo de atributos se aproximam dos
resultados obtidos com a utilizacdo de todos os atributos (Experimento No. 7).
Desta maneira, de posse destes sub-conjuntos (vide tabela 18), pode-se obter um
bom indice de acerto médio do desfecho, impactando na necessidade de obtengao
e andlise de volumes de dados menores e da maior eficiéncia da respectiva Rede
Neural. Também com base nos experimentos realizados pode-se ratificar a

natureza nao-linear das relagdes entre os atributos e do grau da empresa;
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Método de Selecao de Atributos

Método de Predicao

Linear Nao-linear
Atributos Regressao Discriminante | Redes Neurais
No. Model Nat
° odelo atureza utilizados Multipla de Fisher MLP
Exp.
P Acerto médio Acerto médio | Acerto médio
(%) (%) (%)
PCA
Linear 1,2,3,5,18,7 67.90 68.60 90.01
1 ponderado
) Stepwise Linear 18, 15, 1 67.70 68.60 88.16
3 MIFS-U Nao-linear 8,17,1,3,7 66.20 65.50 91.14
8,9, 4, 3, 18, 15,
IM Nao-linear 68.10 72.30 91.86
4 7
IM + correlagao
5 + informagéo a | Nao-linear 1,9,4,3,18 67.70 65.10 94.32
priori
IM + correlagao
5 + informagédo a | Nao-linear 1,8,4, 3,18 69.00 66.10 91.66
priori
Todos os
Nenhum - ] 76.00 72.40 91.23
7 atributos

Tabela 18 — Matriz comparativa entre métodos de selegdo lineares e nao lineares com a

utilizagao posterior de métodos de classificagao lineares e nao-lineares.
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—&— Regressao Mltipla Linear
—a— Discriminante Linear de Fisher
—a— Redes Neurais Artificiais MLP

Comparacgao entre as Taxas de acerto do grau da empresa
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Figura 7 — Comportamento da variagao das taxas de acerto médio com a utilizagado dos

métodos de selecdo de atributos e predicdo de desfecho (grau de investimento ou

especulacgéo).
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