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Resumo

As previsoes de faléncia corporativa sao cruciais para empresas, investidores e autoridades.
No entanto, muitos estudos de previsao de faléncias se basearam em modelos estacionarios
e ignoraram desafios importantes, como a dependéncia temporal, desvio de conceito e de-
sequilibrio de dados. O objetivo deste estudo é propor métodos para enfrentar esses
desafios e utilizar dados das demonstragoes financeiras trimestrais obtidas de empresas
que se reportam a Comissao de Valores Mobilidrios (CVM). O conjunto de dados abrange
dez anos (2011 a 2020) e inclui 905 empresas diferentes com 23.834 registros, cada um
contendo 84 indicadores. Enquanto a maioria das empresas da amostra nao apresenta
dificuldades financeiras, 651 registros sao de empresas com dificuldades financeiras. Para
lidar com o desvio de conceito, o experimento empirico pré-processa os dados usando
uma janela deslizante, historico e mecanismo de esquecimento para lidar com desvio de
conceito. Além disso, diversas técnicas de balanceamento sdo empregadas para lidar com
o desequilibrio dos dados. Modelos de aprendizado supervisionado, entre eles Regressao
Logistica (RL), Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), Random
Forest (RF), Arvore de Decisao (AD), Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e Catego-
rial Boosting (CatBoost), sao avaliados para identificar o modelo de melhor desempenho.
Dadas as caracteristicas do problema, particularmente o desequilibrio de dados, o de-
sempenho do modelo é medido usando métricas como Precisao, Sensibilidade, F;-Score,
Gmean, Area Under the Curve - ROC (AUC-ROC) and Area Under the Curve - Precision
and Sensitivity (AUC-PS). Os modelos de melhor desempenho (RF, XGBoost e CatBoost)

indicam que a abordagem adotada gera ganho de desempenho.

Palavras-chave: Fluxo de Dados, Desbalanceamento, Faléncia, Dificuldade Financeira
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Abstract

Corporate bankruptcy predictions are crucial for companies, investors, and authorities.
However, many bankruptcy prediction studies have relied on stationary models and over-
looked important challenges such as data non-stationarity, concept drift, and data im-
balance. This study proposes methods to address these challenges and utilize quarterly
financial statement data obtained from companies reporting to the Securities and Ex-
change Commission of Brazil (CVM). The dataset covers ten years (2011 to 2020) and
includes 905 different companies with 23,834 records, each containing 84 indicators. While
most of the companies in the sample do not present financial difficulties, 651 records are
from companies facing financial challenges. To address the concept drift, the empirical
experiment preprocesses the data using a sliding window, historical data, and a forget-
ting mechanism to handle concept drift. Furthermore, various balancing techniques are
employed to tackle the data imbalance. Supervised learning models, such as Logistic
Regression (LR), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Decision Tree
(DT), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), and Categorial Boosting (CatBoost), are
evaluated to identify the best-performing model. Given the characteristics of the problem,
particularly the data imbalance, model performance is measured using Precision, Sensi-
tivity, F1-Score, Guean, Area Under the Curve - ROC (AUC-ROC) and Area Under the
Curve - Precision and Sensitivity (AUC-PS). The best-performing models (RF, XGBoost

and CatBoost) indicate that the adopted approach generates performance gain.

Keywords: Data Stream, Imbalance data, Bankruptcy, Financial distress
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Capitulo 1
Introducao

Atualmente, estamos inseridos em um ambiente cercado de dispositivos capazes de coletar
informagbes do usudrio e/ou do ambiente, de maneira frequente, praticamente online,
ou tendo que lidar com informacgoes de multiplas fontes, algumas vezes extrapolando as
fronteiras do pais. Assim, dia apds dia, cada vez mais rapido, estamos nos tornando
digitais e deixando rastros de dados durante nossa existéncia que podem ser utilizados
em algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) [1, 2].

As consequéncias do fracasso financeiro sao enormes para credores, gerentes, acionis-
tas, investidores, funcionarios e até mesmo para a economia de um pais, diante da forma
como as sociedades hodiernas estao estruturadas e os mercados econdémicos funcionam.
E por isso que, desde a década de 1960 [3], prever a faléncia corporativa tornou-se uma
preocupacao significativa para os varios stakeholders das empresas. A predicao de faléncia
leva a beneficios, como reducao de custos na andlise de crédito, melhor monitoramento e
aumento da taxa de cobranga de dividas [4]. Por isso, as empresas no mercado de capitais
devem fornecer aos interessados (i.e. investidores e instituigoes financeiras fornecedoras
de empréstimos) informagoes sobre o negdcio. As informagoes sao usadas para avaliar a
empresa como uma possibilidade de investimento ou um possivel cliente para um emprés-
timo. Dessa forma, é possivel evitar prejuizos futuros em casos de Dificuldade Financeira
(DF) ou faléncia. Essas informagoes devem ser fornecidas periodicamente & Comissao de
Valores Mobilidrios (CVM) e podem sofrer impactos de diferentes tipos como questoes
climéticas, culturais, econdmicas, sanitarias, entre outros [5]. Esse é um cendrio tipico de
fluxo de dados e precisa de um tratamento adequado [6].

Predizer faléncias tornou-se uma area de grande interesse e esta ganhando importancia
atualmente [7]. Hoje, a questao nao é se devemos usar modelos preditivos de faléncias, mas
como aumentar o desempenho dos modelos existentes. Existem duas principais vertentes
de modelos que tém sido usados para prever faléncias: (i) modelos estatisticos e (i7)

modelos de TA [4]. Desde a década de 60, estudos tém sido direcionados & questdo de



predigao de DF, a maioria utilizando ferramentas estatisticas [3, 8, 9], com destaque para
as técnicas de Analise de Discriminante Multipla (ADM) e modelos de Regressao Logistica
(RL) [9]. Entretanto, os modelos estatisticos tém algumas limitagoes, como linearidade,
normalidade ¢ independéncia entre as variaveis [4].

Desde a década de 1990, a academia tem buscado alternativas aos métodos estatisti-
cos, assim, abordagens de TA tem sido utilizadas, como por exemplo o Aprendizado de
Maquina (AM) [10]. Barboza, F. et al. (2017) [7], verificaram que modeclos preditivos
utilizando AM apresentam resultados melhores que os modelos estatisticos. E dificil atri-
buir esse aumento de popularidade a um tnico fator. Nesse periodo houve um grande
aumento na quantidade de dados gerados e armazenados, requerendo uma forma dife-
rente de processa-los. Dessa forma, popularizou-se o termo Big Data [11, 12] que vem
estimulando a utilizacao de diferentes ferramentas para o processamento dos dados, entre
elas estao algumas técnicas de AM [13]. Além disso, diversas bibliotecas e ferramen-
tas de AM véem sendo desenvolvidas e disponibilizadas, como: Weka [14], scikit-learn
[15], Tensorflow [16] e Pytorch [17]; que possuem vérios algoritmos e funcionalidades ja
implementadas, prontas para o uso e sem a necessidade de configuragoes complexas.

A quantidade de dados gerada nos dias de hoje é de dificil armazenagem e processa-
mento. Tomemos como exemplo o ano de 2012, quando segundo estimativas relatadas
em IDC Survey [12] foram gerados mais de 2,8 zetabytes (2,8 trilhdes de gigabytes). O
processamento de quantidade tao expressiva de dados representa um desafio até mesmo
para processos em batch [18]. Entretanto, essa nao é a unica dificuldade, pois novos dados
tém sido gerados constantemente de maneira semelhante a um riacho com fluxo de agua
continuo. E o que chamamos fluxo de dados (data stream). Assim, podemos dizer que,
qualquer sequéncia de dados com um carimbo de data/hora (timestamp) é conhecida como
fluxo de dados, que contém um grande volume de dados com velocidades variadas. Os

dados digitais gerados a partir de diferentes fontes tém as seguintes caracteristicas [19]:

+ Os fluxos de dados sao perenes (tamanho ilimitado).
o Os dados sao recebidos ou coletados em taxa e velocidade variaveis.
e Com o passar do tempo os dados evoluem.

e O processamento dos dados tem restri¢goes de memoria.

E comum, seja de maneira explicita ou implicita, considerar que o processo de geracao
de fluxo de dados é estacionario, isto ¢, os dados sdo extraidos de uma distribuicao de
probabilidade fixa, embora desconhecida [20]. Todavia, no mundo real, as aplicagdes pre-
cisam lidar com mudancas rapidas, como: novos produtos, mercados e comportamentos

do cliente; resultando em um fluxo de dados néao estaciondrio (em evolugao) [6]. A néo



estacionariedade pode ser devido, por exemplo, a efeitos de sazonalidade ou periodici-
dade, mudancas nos habitos ou preferéncias dos usuarios, falhas de hardware ou software
que afetam sistemas ciberfisicos (Ciber-Physics Systems), desvios térmicos ou efeitos de
envelhecimento em sensores [20]. Esse comportamento, inerente aos fluxos de dados reais,
é conhecido por desvio de conceito (concept drift) [21, 22] e precisa ser tratado para evitar
a degradacao do modelo. Quando o impacto dessas mudangas é pequeno, o modelo nao
se comporta de maneira ideal e, nos piores casos, o modelo apresenta erros extremamente
grosseiros [20].

O desvio de conceito pode ser visto em diferentes dominios onde as previsoes sao orde-
nadas por tempo. Por exemplo, a previsao de condi¢oes atmosféricas tem trés atributos:
temperatura, umidade e pressao. A esta¢do do ano (primavera, verao, outono, inverno)
pode ser um conceito no fluxo de dados climéticos que afeta a temperatura (ou seja, nao
é explicitamente especificado nos dados de temperatura), mas pode influenciar os dados
climaticos. Assim, informagoes ocultas (i.e. a estacdo do ano) podem causar desvio de
conceito [19]. Outro exemplo é o comportamento de compra dos clientes ao longo do
tempo que pode influenciar a forca da economia de um pais. O padrao de compra dos
clientes pode mudar com o tempo, dependendo do dia da semana, disponibilidade de al-
ternativas, taxa de inflagao, entre outras razdes [23]. Dessa forma, os dados coletados em
um determinado periodo mostram a mudanca na relagao do comportamento de compra
do cliente com a forga da economia [19]. Outro caso seria o impacto da infla¢gdo ou de
uma pandemia sobre o resultado financeiro de uma ou mais empresas, e ainda o impacto
da sazonalidade nas vendas de um produto. Essas mudancas nos dados também podem
alterar o balanceamento das classes, isto é, a proporcao de determinadas classes presentes
na amostra, o que também pode impactar no desempenho do modelo [19].

Gama, J. (2014) [18] define o desvio de conceito observando o comportamento dos
dados em momentos distintos. Assim, quando a distribui¢do conjunta das variaveis de
entrada e das classes € alterada de um momento para o outro dizemos que houve o desvio
de conceito. Em outros termos, essa mudanca nos dados pode ser caracterizada pela
mudanga nos componente da relagao, sendo: (i) mudanga na distribuigdo das classes;
(77) mudanga na probabilidade condicional; e (#7i) mudanga na probabilidade posterior
de classes. A primeira medida leva a um problema de desequilibrio de classe e, por
conseguinte, a degradacao do desempenho do modelo [19].

O problema de degradagao de desempenho do modelo preditivo, decorrente da mu-
danca na distribuicdo de classes, é o objeto deste estudo, que tenta minimizé-lo. O
desequilibrio de classe ocorre quando instancias na classe alvo (i.e. classe positiva ou mi-
noritéria) sdo fortemente sub-representadas em comparagdo com outra classe (i.e. classe

negativa ou majoritaria). Classificadores tradicionais tendem a ter viés para classe ma-



joritdria e nao podem acomodar o desequilibrio de classe [24]. Esse problema se agrava
quando a classe minoritaria contém informagoes mais relevantes, como é o caso da predi-
¢ao de DF. Por exemplo, consideremos um conjunto de empresas interessadas em obter
financiamento. Caso empresas saudédveis sejam classificadas como nao aptas (falso po-
sitivo), elas nao conseguirao receber o recurso e o problema estara restrito a elas. Por
outro lado, quando empresas em DF sao classificadas como aptas (falso negativo), elas
receberdo um recurso que nao sera restituido. O nao pagamento dos empréstimos pode
colocar a instituicdo financeira em situacdo de DF, podendo evoluir para uma faléncia
e, por conseguinte, afetar todo o Sistema Financeiro Nacional (SFN) em uma reagao em
cadeia [25].

Normalmente, situacoes reais apresentam desequilibrio de classes o que tem atraido
a atencao da academia e do mercado, pois ocasiona uma dificuldade de avaliacdo dos
modelos devido ao viés a classe majoritaria [26]. Por isso, diversas abordagens foram
propostos para minimizar o impacto desse problema, algumas por meio do método de
balanceamento em algoritmo, outros através do pré-processamento dos dados ou pela
juncgao de varias técnicas, conhecido por aprendizado por comité. Entre esses métodos,
as técnicas de reamostragem tém sido utilizadas com mais frequéncia [27].

Este estudo propde uma solu¢ao para minimizar a degrada¢do do modelo preditivo
no tempo em decorréncia do desbalanceamento de classes e desvio de conceito. Dessa
maneira, contribui para preencher uma lacuna no meio académico, a questao da faléncia
ou DF em fluxo de dados desbalanceado, uma vez que o tratamento conjunto dessas duas
questoes foi pouco explorado [24, 28]. A revisao sistemdtica de literatura [29, 30, 8, 31, 32]
¢é utilizada para compreender como esses dois temas estao inter-relacionados, ajudando
a identificar técnicas para lidar com desbalanceamento, desvio de conceito, lacunas e
como esses temas podem evoluir juntos. Devido a necessidade de uma base de dados
adequada de indicadores econdmico-financeiros com marca temporal para avaliacao de
modelos preditivos em fluxo de dados, propoe-se uma base de dados de 84 indicadores a

partir de dados de empresas listadas fornecidos a CVM.

1.1  Justificativa

Devido ao impacto nos stakeholders das empresas, a predicao de DF tem ganhado grande
importancia econdmica. Assim, a antecipacao de cenarios de DF tem sido estudada em
economia, contabilidade e ciéncias da decisao, sendo motivo de discussao entre a litera-
tura académica e pesquisadores profissionais em todo o mundo. Tanto que, entre 2008 e
2018, foram publicados em média aproximadamente 12 artigos/ano sobre o assunto [32].

Diferentes abordagens tradicionais foram sugeridas com base em testes de hipoteses, mo-



delagem estatistica e modelos de AM. Em 2017, a superioridade dos modelos de AM ¢é
reconhecida [7].

Apesar dos avancos conquistados nesses anos, ainda é uma area com desafios a serem
superados. Normalmente, a DF nao é afetada por um tnico fator, mas é causada pela
combinagdo de varios indicadores financeiros. Além disso, o modelo preditivo precisa
estar preparado para operar em um ambiente instavel (nao estacionario), onde mudangas
podem impactar no ambiente de negdcio da empresa ¢ consequentemente no resultado

das predigoes, ocasionando a degradacao de desempenho. Portanto, alguns desafios sao:

e Poucas bases de dados abertas de indicadores econdémico-financeiros de empresas

com marca temporal;

o Construcao de uma base de dados de indicadores econdmico-financeiros para predi-
¢ao de DF;

e Desequilibrio entre a quantidade de empresas operando em normalidade e aquelas
em DF;

e Dinamicidade dos ambientes reais com constante geragao de informacao e repletos
de incertezas, tais como: bolhas econdmicas [33], eventos naturais, acidentes [34],

inflacdo, variagao cambial, pandemia [35].

Por ser um dos fatores responsaveis pela degradacao dos modelos preditivos, o des-
balanceamento de classes deve ser tratado. Entretanto, a maioria das pesquisas assume
fluxos de dados desbalanceados como sendo relativamente equilibrados [24], o que nao é
a realidade para o problema exposto. Deixando assim, em aberto, a predicao de DF em

fluxo de dados desbalanceado, que este estudo pretende explorar.

1.2 Objetivo

O objetivo principal da pesquisa é, a partir de dados desbalanceados fornecidos pelas
empresas a CVM, minimizar o impacto do desbalanceamento da base de dados e melhorar
o desempenho de modelos preditivos no decorrer do tempo. Os dados serao utilizados para
elaborar modelos preditivos capazes de identificar empresas em DF's com antecedéncia de

2,4, 8,12, 16, 20 e 24 trimestres. Para isso serd necessario:

» Efetuar levantamento bibliografico (revisao sistemdtica de literatura);

o FElaborar uma base de dados de indicadores econdémico-financeiros com marca tem-

poral;

 Identificar técnicas para predi¢ao de DF;



o Identificar técnicas para tratamento de desbalanceamento de classes;
o Identificar técnicas para tratamento de desvio de conceito;

» Realizar experimentos.

1.3 Hipodtese

A hipdtese deste trabalho é: Em um contexto de fluxo de dados, algoritmos de balancea-
mento de classes podem ser utilizados para melhorar o desempenho de modelos preditivos
de Aprendizado de Maquina para identificar situacoes de Dificuldade Financeira em base
de dados desbalanceada da CVM. Também tenta-se validar as seguintes hipoteses secun-

dérias:

o Dados contdbeis fornecidos pelas empresas podem ser utilizados para predicao de

Dificuldade Financeira;

o Informacoes fornecidas trimestralmente podem ser utilizadas no aprendizado em

fluxo de dados;

e O desbalanceamento de dados trimestrais impacta negativamente na identifica¢ao

de Dificuldade Financeira;

e O reequilibrio das classes melhora o resultado de predi¢oes do modelo.

1.4 Organizacao do documento

No Capitulo 2 é apresentado o método de revisao sistematica com o resultado da pesquisa
bibliografica e levantamento do estado da arte de problemas que precisam ser tratados.
A primeira secdo aborda como a revisao sistematica foi planejada, seguida pela secao de
desenvolvimento que descreve como ela foi aplicada. Por fim, sdo apresentados os resul-
tados obtidos da revisao. No Capitulo 3, de fundamentos, sao apresentadas defini¢oes
importantes para o entendimento do problema e de conceitos que serao tratados poste-
riormente, entre eles: fluxo de dados e seus desafios, aprofundando, na segunda secao,
sobre desbalanceamento; e termina explicando a questao da DF e a importancia de pre-
dizer essa situacao. No Capitulo 4 é detalhada uma solucao para resolver o problema
do uso de modelos estaticos na predi¢ao de dificuldades financeiras de empresas em que
os dados apresentam-se como um fluxo de dados, com problemas de desbalanceamento
e evolucao no decorrer do tempo. No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados alcan-

cados através de experimentos combinando diferentes possibilidades de configuragao. Ao



final, no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes deste estudo, identificando o que néo
estd no escopo deste trabalho, as limitacoes e as lacunas que podem ser desenvolvidas
em trabalhos futuros. Além disso, apresenta alguns os produtos desenvolvidos durante o
periodo desse estudo, como base de dados de indicadores e artigos que foram elaborados

para publicacdo em conferéncias e em revistas.



Capitulo 2
Revisao sistematica

Neste estudo foi adotado o método de revisao sistematica de literatura, utilizado em
levantamentos bibliograficos, pois é menos suscetivel a viés [29]. Esse método permite
catalogar e avaliar estudos relevantes para produgao de conteido académico [36]. Por fim,
por ser confiavel, rigorosa e auditavel é possivel reproduzi-la em novos estudos, permitindo
a validagao por outros pesquisadores.

Quando aplicada, a revisao sistematica costuma ser dividida em trés etapas: plane-
jamento, desenvolvimento e resultados [37]. No planejamento é definido o protocolo de
revisdo, as questoes de pesquisa, os critérios de inclusao, os critérios de exclusao e um
sistema de pontuacgao para classificar os artigos. O desenvolvimento é a etapa em que
o planejamento é executado e, caso necessario, o planejamento pode ser revisitado. Por
fim, no resultado, sd@o apresentadas as lacunas de pesquisas anteriores, os jornais/revistas
mais relevantes na drea estudada e os conhecimentos que podem ser aproveitados e/ou
aprimorados.

A busca por referéncias ocorreu em dois momentos. Primeiramente, para entender
como identificar se uma empresa estd em uma situacdo de DF e, assim, prever uma
possivel faléncia. Nesse momento foi observada a utilizacao de indicadores econdmico-
financeiros para essa finalidade, que sdo atualizados periodicamente em intervalos anuais
ou trimestrais e a existéncia de um forte desbalanceamento entre classes. A existéncia de
atualizacao periodica dos indicadores caracteriza os dados como nao-estacionarios. Essa
caracteristica levou a pesquisa ao segundo momento, quando foi necessario pesquisar
sobre fluxos de dados e como tratar do desbalanceamento de classes durante o processo
de predi¢ao de DF.

O restante deste capitulo esta dividido nas etapas da revisao sistematica. Na Sec¢ao
2.1, de planejamento, é apresentado o protocolo de revisao, as questoes de pesquisa e a
estratégia de busca do estudo. A Sec¢ao 2.2, de desenvolvimento, detalha como foi aplicado

o protocolo para selecao dos artigos e a quais informacoes relevantes foram extraidas dos



mesmos. Ao final, na Se¢ao 2.3, de resultados, sao apresentadas as conclusoes obtidas a

partir da revisao.

2.1 Planejamento

Em pesquisa recente foram encontradas quatro revisoes de literatura relevantes publicadas
nos anos de 2019 e 2020. A revisdo publicada por Alam, T. et al. (2020) [38], abordou
a questao da faléncia de empresas a partir de 2016. Eles utilizaram o estudo feito por
Barboza, F. et al. (2017) [7] comparando técnicas de AM i.e. MAaquina de Vetores
de Suporte (Support Vector Machine - SVM), bootstrap aggregating (bagging), boosting
(AdaBoost), Random Forest (RF), Redes Neurais Artificiais (RNA) e RL com a andlise
de discriminante (método estatistico) proposto por Altman, E. (1968) [3], quando foi
verificada a superioridade das técnicas de AM. A partir desse ponto, eles evidenciam uma
forte tendéncia de pesquisas em AM e listam ao menos nove paises objeto de estudos
nessa area. Por fim, destacam a importancia de uma preparacao adequada dos dados e o
tratamento de questoes como: normalizagdo, valores faltantes, transformacao dos dados
e desbalanceamento.

Barboza et al. (2020) [32] aborda a predigdo de DF. Nessa revisao foram analisadas
165 publicagoes, entre 1992 e 2019, por meio do método Knowledge Development Process
- Constructivist (ProKnow-C). Shi & Li (2019) [39] apresenta um grafico anual de pu-
blicacoes, de 1991 até 2018, que complementado com dados deste estudo, para os anos
de 2019, 2020, 2021 e 2022, produzem o grafico apresentado na Figura 2.1, onde o eixo
x representa os anos, o eixo y a quantidade de artigos e a linha de tendéncia vermelha
ilusta o crescente interesse pela area.

Na Figura 2.1, é possivel observar a evolugao anual e o crescimento acentuado no
numero de publicagoes a partir do ano de 2009, com uma média de aproximadamente
32 publicagoes por ano, alcancando um pico de 38 publicagoes em 2011, 2017 e 2022.
Anualmente, a partir de 2008, a quantidade estudos publicados utilizaram técnicas de IA
passa a ser maior que a quantidade de estudos utilizando outras técnicas. Os jornais que
concentraram o maior numero de publica¢oes foram FExzpert Systems With Applications,
Knowledge-Based Systems e Furopean Journal of Operational Research com mais de dez
publicacoes em cada, com destaque para o primeiro, que concentrou 57 publicacoes.

Os estudos tratam de dados estacionarios, porém, as informacoes financeiras de em-
presas seguem uma periodicidade de divulgacao. Cada divulgagao recebe uma marca de
tempo (timestamp) seguindo uma ordem temporal continua e tendendo ao infinito, pois
essas informacoes devem ser fornecidas em todo tempo de vida de cada empresa. Por-

tanto, pelo fato de informagoes financeiras serem dados nao-estacionarios, é necessario



40 — 38 a8
35
33 33
1 53
30 - 54 30
30 +
20 -+
3 12 12
n__-l“iﬂlllllil II (1111111
'»";bfo ’\R‘J S ":b‘ob’\‘bf’)ﬁ ’b b‘vb’\%‘aa\,’b
qu OaO)D:Q 0 ()QJQQ(}QQ '» '»\‘»N‘»\’L’L’\f
SRR R AT I A P oS AP

Figura 2.1: Evolugao anual de publicagoes sobre predi¢ao de DF /faléncia.

compreender o funcionamento de fluxo de dados e como modelos preditivos podem ser
treinados nesse contexto.

Em Gome, H. M. et al. (2019) [1], os autores trazem informagoes sobre o estado da
arte, desafios e oportunidades relacionadas a fluxos de dados. Comumente conhecido por
aprendizado incremental, aprendizado online ou aprendizado em fluxo de dados. Eles
destacam a importancia de quatro etapas consecutivas: o pré-processamento dos dados, o
processo de aprendizado, a auto-avaliacdao e adaptacao. A primeira trata os atributos para
resolver problemas de valores invalidos (valores nulos, ruidos, formatos desconhecidos,
etc), reducao de dimensionalidade e selecao de atributos. A segunda preocupa-se com a
rotulagem parcial ou atrasada, o aprendizado por comité, o desbalanceamento de dados e
a detecgao de anomalias. A terceira procura identificar o momento de inicio da degradacao
do modelo e suas causas. Por fim, a quarta adapta o modelo & mudanga de conceito.

Wang, S. et al. (2018) [28] consideram dois problemas inerentes ao fluxo de dados: o
desbalanceamento e o desvio de conceito. Ambos presentes, normalmente de forma con-
junta, em problemas de AM em fluxos. Os autores destacam que apesar dessa combinagao
de problemas existir de maneira frequente em situagoes reais, poucos estudos tratam essa
questao e propoem: (i) um framework para tratamento desses casos; (i7) alguns algorit-
mos para minimizar esses problemas de forma conjunta. Além disso, destaca a falta de
estudos para avaliar os efeitos do desbalanceamento de dados em desvio de conceitos.

Buscando dar continuidade a esses estudos foi realizado um levantamento bibliografico
complementar, compreendendo o periodo de 2019 a 2022. Esse levantamento se justifica,

pois trata-se de um periodo consideravel em termos de avancos e inovagoes, especialmente
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Tabela 2.1: Expressoes utilizadas para buscar por publicacoes.

Tema Ref. | Expressao de busca
Predigdo de DF | 1 | predict® AND (insolve®™ OR bankrupt*) AND financial
AND “machine learning”
Fluxo de dados | 2 | (“concept drift” OR “concept feature”) AND “data stream”
AND “machine learning”

3 | “??balance?” AND “stream™*” AND “machine learning”

em uma area que tem atraido tanto interesse da academia e da industria[38]. Assim, foi
elaborada a seguinte pergunta de pesquisa:

Como tratar o desbalanceamento na base de dados da CVM em um cenario de fluxo
de dados?

A questao de pesquisa deu origem as expressoes de busca, que foram organizadas
em temas. Tema 1, aplicou-se a expressdo (1) da Tabela 2.1, para pesquisar sobre a
questdao de DF e faléncia. Tema 2, expressoes (2) e (3) da Tabela 2.1, para pesquisar
sobre desbalanceamento e desvio de conceito em fluxo de dados. Todas foram utilizadas
no portal de periédicos da CAPES!.

Por meio do portal de periédicos as expressoes foram aplicadas em 295 bases de con-
tetdo cientifico, abrangendo 66 da areas de ciéncias da computacao. Entre as bases

consultadas estao:
o ArXiv.org - Cornell University (https://arxiv.org/)
o SCOPUS (https://www.scopus.com)
» SciELO - Web of Science (https://www.webofknowledge.com)

Diante do grande nimero de artigos retornados, foi necessario definir critérios de
inclusdo e de exclusdo para selecdo das publicagoes mais relevantes. Os critérios foram
divididos em dois grupos: critérios globais de inclusao e critérios especificos de exclusao.

Os critérios globais de inclusao de publicagoes (aplicaveis aos dois temas) foram:

1. Escritas em inglés;
2. Revisao por pares;

3. Posteriores a 2018.

Os critérios de exclusao foram definidos para cada momento da pesquisa, dividido em
dois temas. O primeiro, para conhecer sobre o estado da arte de predicdo de DF e, o
segundo, para identificar a melhor forma de lidar com o desbalanceamento em fluxo de
dados.

thttps: //www-periodicos-capes-gov-br.ezl.periodicos.capes.gov.br /index.php
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1. Tema 1: Predicao de faléncia e/ou DF (expressoes de busca: 1)

(a) Nao usa técnicas de AM;

(b) Nao trata de predicdo de faléncia de forma ampla, mas de setores especificos
(agricola, governo, construgao civil, mineragao, etc.);

(c¢) Nao trata de predigao de DF ou faléncia;

(d) Nao trata de predigao de faléncia para empresas;

(e) Nao utiliza indicadores financeiros para prever faléncia (i.e. utiliza andalise de

documentos ou noticias ou redes financeiras).

2. Tema 2: AM em fluxo de dados, com desbalanceamento (expressoes de busca: 2 e
3).
(a) Nao faz uso de técnicas de AM no contexto de fluxo de dados;
(b) Nao faz uso de técnicas de desbalanceamento;
(c) Utiliza técnicas de aprendizado em &areas especificas (satide, agricultura,monitoramento
de dgua, etc);
(d) Nao lida com problemas de classificacao;

(e) Trata de desbalanceamento, mas nao no contexto de fluxo de dados.

Apos consultar as publicacoes, através do portal de periddicos da CAPES, os critérios
de exclusao foram aplicados para excluir aqueles artigos de baixa relevancia. Entao, os ar-
tigos resultantes foram classificados para permitir ordenar os artigos de melhor qualidade
para os de menor qualidade. A pontuagao é decorrente de uma lista de itens desejaveis.
Caso o estudo atendesse o item de maneira integral ele pontuava com 1, caso atendesse
de maneira parcial ele pontuava com 0,5 e caso nao atendesse o item ele nao pontuava.
O somatorio dos pontos de cada item resultou em um valor de qualidade do artigo. Os

itens considerados foram:

1. O objetivo do trabalho esta alinhado com o objetivo desta pesquisa?

2. Os desafios de resolver o problema de desbalanceamento foram apresentados?
3. A base de dados esta disponivel para uso?

4. Os atributos dos dados foram explicados?

5. Os detalhes da abordagem permitem replica-la?

6. Os resultados foram comparados a outros estudos na area?

7. As limitagGes do estudo foram descritas?
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8. O codigo fonte esta disponivel?

9. Os hiperpardmetros dos algoritmos foram descritos?

Antes da leitura das publicagoes selecionadas foram definidas quais informacgoes pre-

cisavam ser obtidas, a saber:

« Informagoes sobre as publicagoes (titulo, autor, ano da publicagao, jornal e fator de

impacto)
o Fatores de desempenho que foram utilizados.
o Os algoritmos utilizados.
e Quantidade de empresas utilizada no estudo.
o Atributos utilizados para treinar o modelo.
» Base de dados utilizada no estudo.

o Observacoes.

2.2 Desenvolvimento

Na Figura 2.2 é possivel observar a sequéncia de passos executados durante a revisao
sistematica. Primeiramente, foi executada a Atividade 1.1, em Tema 1, utilizando a
expressao de busca (1) definida na Tabela 2.2. Na Atividade 1.2, o resultado da pesquisa
foi filtrado segundo os critérios de exclusao do Tema 1, resultando em 121 publicagoes. Em
um outro momento, foi executada a Atividade 2.1, em Tema 2, utilizando as expressoes
de busca (2 e 3) definida na Tabela 2.2. Apds unir os resultados das Atividades 1.2 e 2.1,
obteve-se um total de 878 artigos. Na Atividade 2.2, esse resultado foi filtrado segundo
os critérios de exclusdo do Tema 2, obteve-se 12 artigos, apds exclusao de duplicacoes,
restaram 11 artigos sobre desbalanceamento, desvio de conceito e FDP em fluxo de dados.

A aplicacao dos critérios de exclusao e a quantidade de artigos excluido por cada item
da lista de critérios de exclusao pode ser verificada em Tabela 2.2. Os critérios do Tema 1
foram abreviados como 1.a, 1.b, 1.c, 1.d e l.e; e, os critérios do Tema 2 foram abreviados
como 2.a, 2.b, 2.c, 2.d e 2.e.

2.3 Resultado

Nos ultimos 15 anos, a A se consolidou como a principal ferramenta para predicao de

faléncia. Essa posicdo deve-se aos resultados obtidos por meio de estudos que atingiram
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Figura 2.2: Fluxo de selecao de publicagoes.

Tabela 2.2: Quantidade de publicacoes obtidas e filtradas.

Atividade Resultado
1.1 Pesquisa de artigos (tema 1) 575
1.2 Aplicagdo dos critérios de exclusdao | -368 (1.a)
-10 (1.b)

-58 (1.c)

4 (1.d)

14 (Le)

Resultado A (1.1 + 1.2) 121
2.1 Pesquisa de artigos (tema 2) 757
Resultado B (A + 2.1) 878
2.2 Aplicagdo dos critérios de exclusao | -578 (2.a)
-154 (2.b)

-39 (2.c)

45 (2.d)

-50 (2.e)

Resultado C' (B + 2.2) 12
2.3 Remocao de duplicacoes -1
Resultado Final (C + 2.3) 11
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acurdcia superior a 90% [38, 31, 40]. Entretanto, esses estudos utilizaram dados estaci-
onarios, tratando o ambiente como estatico. Isso pode ser afirmado porque as fontes de
dados trazem informagoes das empresas em um momento especifico. Elas nao tém marca
temporal e, portanto, nao consideram as informacoes de momentos anteriores. Alam, T.
et al. (2020) [38] utilizou dados de empresas da Polénia enquanto que Wang, H. & Liu,
X. (2021) [41] optaram por dados de empresas de Taiwan?. Porém, ambos utilizaram da-
dos estaticos de empresas de capital aberto, que devem fornecer as informagoes a érgaos
reguladores de mercado. Algo semelhante ocorre no Brasil, onde a CVM recebe os dados
dessas empresas periodicamente. A partir da evidéncia de que os dados sao desbalance-
ados e de natureza temporal, verificou-se que apenas trés estudos tratava a questao da
predicao de faléncia e desbalanceamento das classes em um ambiente de fluxo de dados,
como feito por Sun et al. (2017) [42], Sun et al. (2019) [43] e Shen, F. et al. (2020) [44].

As revistas/jornais foram catalogadas para identificar a relevancia delas no meio aca-
démico. Com isso foi possivel identificar as areas de pesquisa de cada jornal em que foi

publicado artigos sobre o assunto.

o Al: Ciéncias da computagao (IA)

(
o A2: Ciéncias da computacgao (Aplicagoes em Ciéncias da Computagao)
« A3: Ciéncias da computacao (Sistemas de Informagao)
o A4: Ciéncias da computagao (Diversos)

e Ab: Economia, Econometria e Financas

o A6: Multidisciplinar

As informagoes foram compiladas na Tabela 2.3, com nome da revista/jornal, quartil
de relevincia da revista (Qtl), quantidade de artigos publicados sobre o assunto (Pub),
4rea de pesquisa (Area), cite score (Score), rank e SCImago Journal Rank (SJR). Os dados
da tabela vieram do Scimago Journal & Country Rank® e foram ordenados por quartil
e publicagoes. Para construir esta tabela, foram utilizados os artigos retornados apos a
Atividade 1.1 na Figura 2.2, totalizando 121 artigos. Eles foram filtrados por quartil igual
a Q1, Q2 ou Q3 com pelo menos 2 artigos publicados.

2https://www.kaggle.com/datasets/fedesoriano/company-bankruptcy-prediction
3https://www.scimagojr.com/journalrank.php
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Através dessa revisdo, a falta de trabalhos com empresas brasileiras ficou evidente.
Nos trabalhos relativos ao Tema 1 (faléncia e DF), observou-se o uso de bases de dados
de diferentes localidades. Clement, C. (2020) [31] lista alguns paises em que as empresas
foram objeto de estudos de predigao de faléncia, a saber: Taiwan, Polonia, Franca, EUA,
Bélgica, Italia, Espanha, China, Hungria, Sérvia, Estonia, Grécia, India e Japdo. A falta
de trabalhos voltados para o Brasil estimulou Barboza, F. et al. (2021) [40] a produzir um
trabalho sobre empresas da América Latina obtidos na Economatica?, onde foi utilizado
o Extreme Gradient Boosting (XGBoost) para predi¢ao de DF.

A lista de paises de Clement, C. (2020) [31] foi complementada com informagoes dos
anos de 2019 a 2022 ¢ pode ser vizualizada na Figura 2.3, onde ¢ possivel observar a
frequéncia em que alguns paises foram objeto de estudos sobre DF/faléncia. Alguns
deles, mesmo com a economia menor que a do Brasil, apresentaram um maior nimero
de estudos. Por exemplo, Taiwan e¢ Polénia com 8 ¢ 15 publica¢oes, respectivamente.
Esses niimeros podem ser explicados pelo fato das bases de dados estarem disponiveis no

repositério da UCI para acesso publico.

82 g 85282 e oSS98 873222222256 83°¢
tSbERTSiE5sb2 R E2 88 SE2sTgSEREEILAET S
g~ 42 Tz %3 g ©F g8 " =2=g=

pei 3
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Figura 2.3: Distribui¢ao de publicagoes sobre DF /faléncia por localidade.

A maioria dos estudos sobre predicao de DF utilizou dados privados, como Compus-
tat®: banco de dados contendo dados financeiros e de precos fundamentais de empre-

sas ativas e inativas de capital aberto dos Estados Unidos [7]; Economatica®: conjunto

4https://economatica.com/
Shttps://www.library.hbs.edu/find/databases/compustat
Shttps://economatica.com/

17



de dados com dados do mercado de agoes do Brasil, América Latina e Estados Uni-
dos [40]; AIDA do Bureau van Dijk™: contém informagoes abrangentes sobre empresas
na Italia [45]; China Stock Market & Accounting Research (CSMAR)®: ¢ um banco de
dados abrangente orientado para pesquisa com foco em Finangas e Economia da China
[44, 46, 47], e; Orbis®: banco de dados que contém informagcdes sobre cerca de 450 milhdes
de empresas e entidades em todo o mundo [48, 49]. Esses dados geralmente contém infor-
magoes extensas que podem ser organizadas cronologicamente, isto é por ano, semestre
ou trimestre, representando assim um fluxo de dados. No entanto, os dados nao estao
prontos para uso e precisam de mais computagao para extrair os atributos (indicadores
econdmico-financeiros). Além disso, a maioria dos estudos considerou esses dados como
estacionarios.

Por outro lado, alguns conjuntos de dados estao disponiveis gratuitamente em reposi-
torios publicos ou pessoais, eles contém indicadores econémico-financeiros e estao prontos
para uso. No entanto, nao levam em consideragao a questao temporal e, portanto, nao
podem ser tratados como fluxos de dados. Alguns deles estao disponiveis no repositorio
de AM da UCI'| é o caso dos dados de empresas polonesas [50] ¢ dados de empresas
taiwanesas [51], do repositério OpemML! | do Kaggle!? e dos dados de previsao de faléncia
de empresas americanas no mercado de agdes em um repositorio pessoal'® [52] .

Todos os trabalhos fizeram uso de indicadores econdmico-financeiros. Todavia, al-
guns tentaram agregar mais informacoes a andlise e trabalharam com indicadores de
governanga corporativa [53], o compartilhamento de gestores e diretores entre empresas
[54], dados textuais apresentados em documentos de divulgacao de informagao relevante
aos investidores [55] ou informagdes de impostos atrasados [56]. Apesar dos indicadores
econdmico-financeiros estarem presentes em todos os estudos, nao existe um conjunto
bem definido dos indicadores de maior relevancia, pois ha estudos com 6 indicadores até
estudos com 263 indicadores [31].

Quanto ao desbalanceamento em fluxo de dados, foram utilizadas diferentes técnicas
que podem ser classificadas em ao menos trés opgoes: abordagem de pré-processamento
(sobreamostragem e/ou subamostragem), abordagem em algoritmo e abordagem de apren-
dizado em comité. A Tabela 2.4 apresenta algumas dessas técnicas ordenadas de forma
crescente pela frequéncia da abordagem. Ao todo, foram usadas nove técnicas da aborda-

gem de pré-processamento, duas técnicas da abordagem em algoritmo e quatro técnicas

"https://aida.bvdinfo.com
8http://cndatal.csmar.com/
9https://wuw.bvdinfo.com/en-gb/our-products/data/international/orbis
Onttps://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
"Uhttps://www.openml.org/
2https://www.kaggle.com/
Bhttps://github.com/sowide/bankruptcy_dataset
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Tabela 2.4: Algoritmos para tratar desbalanceamento em fluxo de dados.

Abordagem Nome Ref.
Em algoritmo CALMID [57]
CSDS [58]
Aprendizado em comité | AWE and AUE [59]
DUE [24]
Adapted Neural Network | [60]
WEOB1 e WEOB2 61]
Pré-processamento EasyEnsemble [62]
SMOTE [63]
REA [64]
ERDDM [65]
Unrolled GAN [66]
Novel version of SMOTE | [13]
AWSMOTE [67]
MIS-ELM 68]
ANS-REA [44]

da abordagem em comité. Entre as técnicas de pré-processamento ha uma predominancia
na técnica de SMOTE e suas variantes, totalizando 4 exemplos: SMOTE, Novel version
of SMOTE, Adaptive-Weighting SMOTE (AWSMOTE) e Adaptive Neighbor SMOTE-
Recursive Ensemble Approach (ANS-REA).

Um dos trabalhos disponibilizou o experimento no Microsoft Azure Machine Learning
Studio [38]. Em pesquisas na Web, foi possivel encontrar, no Kaggle'*, cédigo fonte
de um projeto de predicao de faléncia de empresas que utiliza dados de empresas de

15 com tratamento de desbalanceamento da base de dados através de SMOTE

Taiwan
e utilizando quatro algoritmos distintos de AM, a saber: RL, Random Forest, XGBoost
[40, 69] e CatBoost (Categorial Boosting), que obtiveram acurdcia de 84%, 97%, 95% ¢
97%, respectivamente, com os dados sendo processados de maneira estacionaria.

Outras técnicas também tém demonstrado resultados promissores. Alaka H. et al.
(2018) [8] citam Support Vector Machine (SVM), RNA, Arvore de Decisiao (AD), Algo-
ritmo genético (AG), Raciocinio Baseado em Casos (RBC) e Korol, T. (2019) [4] apresenta
fuzzy set como uma alternativa. Normalmente, a escolha da técnica vai depender do con-
texto do usudrio, podendo variar caso ele seja um investidor, cliente, proprietario, agéncia
de governo ou auditor [8]. Esses modelos foram utilizados para tentar classificar as em-
presas em duas classes DF e Sem Dificuldade Financeira (SDF), antecipando o evento em
um periodo de 1 a 3 anos [70], 1 a 5 anos [69] e, em alguns casos [4], de 1 a 10 anos. Nesses

estudos os dados foram tratados como estacionarios. Entretanto, o ambiente é dindmico

Mhttps://www.kaggle.com/code/marto24 /bankruptcy-detection
Yhttps://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Taiwanese-+Bankruptcy+Prediction
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podendo ocorrer choques econdmicos que interferem nas empresas e geram impacto nos
indicadores.

Avaliar o desempenho desses modelos é importante para identificar em que situacao e
com que conjunto de dados cada um deles pode ser utilizado a fim de obter um melhor
desempenho. Para isso, no geral, os estudos que lidam apenas com a predigao de faléncia
fazem uso da acurdcia. Porém, quando consideramos a questao do desbalanceamento dos
dados a acuracia deixa de ser uma boa métrica [24]. Assim, é necessério o uso de métricas
adequadas, como por exemplo: area abaixo da curva ROC [24, 44, 57, 64, 69], sensibilidade
(revocagao, Recall, Taxa de Verdadeiro Positivo (TVP)) [24, 57, 60, 64], média geométrica
(geometric mean, G-mean) [24, 57, 60], medida F (F,,easure, Fy) [24, 44], Kappa [44],
precisao [24] e especificidade (specificity, Taxa de Verdadeiro Negativo (TVN)). A sensi-
bilidade pode ser utilizada para avaliar o desempenho do modelo no conjunto de dados
minoritarios e a precisao ¢ a proporg¢ao entre os exemplos de classe minoritaria que sao
classificados corretamente e os exemplos previstos como classe minoritaria [24].

Por fim, existem alguns frameworks ou bibliotecas de AM que podem ser aplicadas
na pesquisa académica ¢ no desenvolvimento de aplicacoes comerciais, a saber: River!S,
MOA!'" (Massive Online Analysis), ADAMS' (Advanced Data mining And Machine le-
arning System), SAMOAY (Scalable Advanced Massive Online Analysis), VW (Vowpal
Wabbit), StreamDM?!'| Scikit-multifiow?? [71] e Ray RLIib%.

https://riverml.xyz/

1Thttp:/ /moa.cms.waikato.ac.nz
Bhttps://adams.cms.waikato.ac.nz

http: / /samoa.incubator.apache.org
20https://github.com /VowpalWabbit /vowpal_wabbit
2http: //huawei-noah.github.io/streamDM/

22https:/ /scikit-multiflow.github.io/

Zhttps:/ /ray.readthedocs.io/en/latest /rllib.html
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Capitulo 3
Fundamentacao tedrica

Ha muito tempo o ser humano vem se organizando como sociedade e buscando formas
de facilitar o comércio. Primeiramente, passando da economia baseada em trocas diretas
(escambo) a economia baseada em trocas indiretas, ou economia monetarizada, onde se
utiliza um objeto intermedidrio para efetuar as trocas, a moeda [72]. Isto é, um objeto
com valor monetario, como: conhas, sal, ouro ou prata.

Quando as trocas sao feitas por meio de moeda, acabam criando outras necessidades,
por exemplo, onde guardar esses valores. Assim, em 1406, é criado primeira instituicao de
crédito moderna (banco) Casa di San Giorgio[73]. Da criagdo do primeiro banco até os
dias de hoje esse mercado tem passado por constantes evolugoes, por momentos de grandes
crescimentos econémicos e por grandes recessoes. Atualmente, os bancos desempenham
um importante papel em todas as sociedades humanas, onde sdao fundamentais para o
crescimento de economias locais ou responsdveis por fortes recessoes [74].

Com o advento dos meios digitais, por meio dos bancos, as economias tém se conectado
para realizar o comércio global e em paises emergentes, como o Brasil, o investimento ex-
trangeiro representa um importante motor da economia, gerando empregos e melhorando
a infraestrutura local. Sao os bancos e os grandes fundos de investimentos que fazem che-
gar os recursos dos investidores as economias locais [75]. Entretanto, toda essa conexao
entre as instituigoes financeiras deve ser monitorada e acompanhada, pois além de benefi-
cios elas podem ser responsaveis por sérias crises economicas algumas vezes iniciadas em
setores especificos da economia [25]. Quando uma crise atinge o setor financeiro, devido
a interdependéncia existente entre as institui¢oes financeiras, alastra-se de forma rapida,

grave e acentuada por toda economia local podendo afetar a economia global.
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3.1 Risco sistémico

O setor financeiro esta fortemente interconectado, com uma grande quantidade de capital
circulando entre suas instituicoes. Estima-se que 23% dos ativos e¢ 48% dos passivos
em institui¢bes bancdrias sdo provenientes de outras institui¢oes financeiras [76]. Essa
interdependéncia permite melhor compartilhamento de riscos e alocacao de capital, porém
abre caminho para o risco sistémico, como ficou evidente durante a crise financeira de
subprime de impacto global, em 2008 [77]. Uma certeza surge dessa crise, esse nao foi o
Unico, nem sera o ultimo choque econdmico pelo qual a economia global tera que passar,
basta vermos a histéria recente. Nos tltimos cem anos foram: em 1929, a grande depressao
[78]; em 1970, crise dos paises da América Latina [79]; em 1985, a bolha imobiliaria e das
agoes no Japao [80]; em 1994, a crise dos mercados emergentes iniciada no México, pelo
qual ficou conhecida como Tequila crisis [81]; em 2008, o subprime; e, mais recentemente,
em 2019, a crise desencadeada pela pandemia de Covid-19 [35].

Nesse contexto, é importante entender como setores da economia real podem impactar
no risco sistémico [82]. Devemos observar que os responséveis por desencadear uma reagao
sistémica no sistema financeiro sao as grandes corporagoes financeiras, aquelas considera-
das grandes demais para falir (too-big-to-fail) [83]. Entao, o que pode levar essas grandes
instituicoes financeiras a faléncia? Um dos principais fatores é o risco financeiro assumido
por essas instituicoes em suas operagoes de empréstimos a terceiros, especialmente as em-
presas (grandes tomadoras de empréstimos). Assim, uma taxa de inadimpléncia além do
esperado impacta na liquidez da instituicao e em suas obrigagoes com outras instituicoes,
desencadeando uma reagdo em cadeia (sistémica) [25].

E sabido que a faléncia de uma empresa ndo é um evento abrupto. Tratando-se de
um processo com diferentes fases. Dessa forma, é importante observar além do momento
de decretacao da faléncia e ampliar o olhar para o momento em que a empresa apresenta
alguma DF. A intenc¢éo é evitar o momento de colapso do negocio utilizando dados for-
necidos pelas empresas a 6rgaos reguladores (i.e. CVM). Desses dados é possivel extrair
indicadores economicos e financeiros para predi¢gao da DF [53]. A possibilidade de iden-
tificar a DF corporativa tem grande valor, pois proprietarios e investidores podem tomar
decisoes para tentar evitar sua faléncia ou diminuir as perdas. Na maioria dos casos, a
DF nao é afetada por um tnico fator, por isso é necessario utilizar vérios indicadores

econdmico-financeiros.

22



3.2 Predicao de dificuldade financeira

A capacidade de identificar/prever DF permitird uma melhor andlise dos riscos das ins-
tituigoes financeiras a fim de evitar ou diminuir o risco sistémico. KEssa possibilidade
proporciona mais seguranca e estabilidade aos mercados. Além disso, pode ser utilizada
pelas institui¢oes financeiras no momento de avaliagdo de empresas para concessao de
empréstimos ou por investidores auxiliando na escolha de onde investir seus recursos.

Existem, ao menos, dois problemas que interferem na tentativa de prever ou identificar
o momento de dificuldade de uma empresa. Primeiro, apesar de especialistas de dominio
da empresa determinarem os varios indicadores financeiros, ainda é um desafio a maneira
pela qual eles devem ser combinados. Em segundo lugar, o conjunto de dados usado
para treinar o modelo é desbalanceado, pois existe uma quantidade maior de empresas
saudaveis do que em dificuldade [38].

Devido a importancia desse tema para economia local e global, o Fundo Monetario
Internacional (FMI) e o Banco Mundial vém trabalhando em como prever situacoes de fa-
léncia [38]. Um dos primeiros trabalhos sobre isso remonta a meados do século XX (1942),
que tentava explicar e prever o fracasso de negdcios por meio de sinais econométricos [84].
A década de 60 é um divisor de dguas nas pesquisas dessa area, pois marca a utilizacao
de ferramentas de estatistica para tentar predizer o insucesso de negdcios. O trabalho
mais relevante nessa década foi o de ADM, onde Altman, E. (1968) [3] buscava avaliar a
eficicia da analise de indicadores como uma ferramenta analitica, utilizando como estudo
de caso a predicao de faléncia de empresas. Foram utilizados cinco indicadores: liquidez,
lucratividade, produtividade, alavancagem e giro de ativos. O modelo proposto avali-
ava a situacdo monetaria da empresa e organizava o resultado em trés classes: perigoso,
moderado e seguro.

A partir de dados financeiros de arquivos contébeis (e.g. Balango Patrimonial de Ati-
vos (BPA), Balango Patrimonial de Passivos (BPP), Demonstragao de Resultado (DRE) e
Demonstragao de Fluxo de Caixa (DFC)), é possivel extrair varios indicadores econdémico-
financeiros, como solvéncia, estrutura de capital, fluxo de caixa, estrutura de propriedade,
liquidez, rentabilidade, volume de negbcios, indicadores relacionados a atividade, estru-
tura financeira foram usados, entre outros. Todavia, os indicadores para previsao de
faléncia corporativa ainda sdo discutiveis [38]. Por isso, é possivel encontrar bases de
dados para teste com dezenas de indicadores, como por exemplo a base de empresas da
Polonia! e a base de empresas de Taiwan?, com 63 e 95 atributos, respectivamente. Este
ultimo, tendo sido utilizado em um trabalho disponibilizado no Kaggle [85] (com c6digo

fonte) comparando os algoritmos RL, Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting

Thttps://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Polish+companies+bankruptcy+data
2https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Taiwanese+Bankruptcy+Prediction
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(XGBoost) e Categorial Boosting (CatBoost). Além disso, o Portal de dados abertos
da CVM é uma fonte primaria de informacao, pois contém dados enviados diretamente
pelas empresas que, por forga de lei [5], sdo obrigadas a fornecer periodicamente infor-
magoes contabeis seguindo padroes internacionais definidos pelo International Accounting
Standards Board (IASB) [86].

Nas ultimas décadas, o uso de técnicas de IA para tentar predizer situacoes de estresse
em negdcios passou a ser mais frequente. Varias técnicas tém sido testadas, desde o uso
de Rede Neural Convolucional (RNC) para interpretar graficos de indicadores financeiros
[87] até algoritmos mais tradicionais de IA, como a RL [70]. Barboza, F. et al. (2017) [7]
reconheceram a superioridade das ferramentas de TA [7]. Desde entao, algoritmos como
SVM, Logistic Model Tree (LMT), AD (J48), RF [38], XGBoost [40], entre outros, véem
demonstrando resultados animadores com acurécia superior a 90% para o problema de

classificacao binaria de empresas através de indicadores econémico-financeiros.

3.3 Fluxo de dados

Quando comparamos as fontes de dados atuais com as da década anterior observamos que
elas estao crescendo de maneira acelerada e tornando-se cada vez mais onipresentes [1].
E possivel observar celulares nas méos das pessoas & nossa volta, além de varios outros
dispositivos conectados, e.g. TVs, geladeiras, ar-condicionado, lampadas, entre outros.
Todos gerando dados de maneira continua. Com a implantacdo do 5G a tendéncia é
que mais dispositivos sejam conectados, coletando ainda mais dados. A academia vem
percebendo isso e tem desenvolvido diversos algoritmos de AM para fluxos de dados
(aprendizado incremental, minera¢do de dados em tempo real, andlise em tempo real
ou aprendizado de fluxo), onde sequéncias de itens, possivelmente infinitas que chegam
continuamente com um timestamp associado a cada item [2, 19, 88]. Assim, devido a
ordem temporal dos itens, é necessario construir e manter modelos preditivos capazes de
avaliar esses itens considerando essa caracteristica, algumas vezes, em tempo real.
Podemos encontrar exemplos de aplicagoes de aprendizado em fluxo no mundo real,
por exemplo, telefones celulares, controles de processos industriais, interfaces de usuario
inteligentes, deteccao de intrusao, deteccao de spam, deteccao de fraude, monitoramento
do SFN; entre outros [26, 19, 89]. A andlise de dados em fluxo estd se tornando um
padrao para extrair conhecimento util permitindo que pessoas, organizagoes e 6rgaos
governamentais reajam rapidamente quando surgem novas tendéncias. Este estudo busca
analisar as empresas que enviam informacoes financeiras e contabeis & CVM? de mancira

constante, trimestralmente. Pois, esses dados permitem prever a DF possibilitando a

3http://dados.cvm.gov.br/
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6rgaos governamentais, como Banco Central do Brasil (BCB), atuarem para mitigar ou
atenuar o risco sistémico para garantir a solidez do SFN* [25].

Esse cendrio nos leva a supor que temos que lidar com um volume de dados crescente,
potencialmente infinito, que pode chegar continuamente em lotes de itens ou item a item.
Em contraste com os sistemas tradicionais (aprendizado em lote) onde ha acesso livre aos
dados histéricos. Os sistemas de processamento tradicionais, baseados em lote, podem
armazenar grandes colegoes de dados permitindo que scus usuarios executem consultas
ou transagoes, assumindo que os dados estao em repouso ou possibilitando acessos simul-
tdneos [26, 88]. Esses sistemas ndo costumam ser atualizados continuamente, ao invés,
reconstroem regularmente novos modelos a partir do zero. A depender da quantidade
de dados e do tipo de modelo de aprendizado, essa estratégia pode implicar em custos
computacionais consideraveis [26, 19].

Um fluxo de dados no momento ¢ (timestamyp), composto de n itens rotulados, pode

ser representado da seguinte forma:

(i 9i) € X' = {(},91), (2. ), -, (20, 9,)}, onde 1 < i <

Onde X é o conjunto de todas as tuplas (z;,y;), cada item z; possui um conjunto de
atributos {a1, as, ..., a;y } que o caracteriza. O conjunto de atributo é definido da seguinte

forma:

aj € {a1,az,...,an}, onde 1 <j<m

E necessario adicionar o componente de tempo t (timestamp) a cada elemento de x;.
Dessa forma, podemos representar o conjunto de todos os atributos do conjunto X como

uma matriz multidimensional com o componente de tempo, assim:

zp e {(al, .. ap)1, . (al, o an)n} ou{al y,a )

Onde, no instante ¢, um atributo j de um determinado elemento i pode ser represen-

tado por a;j. O conjunto de rétulos Y pode ser representado como:

Yk eY = {yl»y% "')yn}a onde 1 S k S n

Também é preciso adicionar o componente de tempo t (timestamp) a cada elemento
de ;. Dessa forma, podemos representar o conjunto de todos os atributos do conjunto Y

como uma matriz unidimensional com o componente de tempo, assim:

4https://www.bcb.gov.br /acessoinformacao /institucional
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yp €Y' ={yi,vh, ..,y },onde 1 <k <n

A possibilidade de mudancas da distribuicao dos dados no tempo adiciona complexi-
dade ao processo de treinamento do modelo preditivo [90]. Assim, em momentos distintos,
podemos representar a mudanca na distribuicdo de um elemento e seu respectivo rotulo

(categoria/classe) da maneira descrita por Gama et al. (2014) [18]:

3w 2 Pz, y) # P (2, )

Onde P'(x,y) é a probabilidade de um elemento z; ser classificado na categoria y, em
um momento t. Para expandir a compreensao a respeito de desvio de conceito langando
mao da teoria de decisdo de Bayes [18], onde uma classificagdo pode ser descrita pelas
probabilidades anteriores das classes P(y) e as fungoes de densidade de probabilidade
condicional de classe P(X|y) para todas as classes y,. A decisao de classificacdo é feita
de acordo com as probabilidades a posteriori das classes, que para a classe y; podem ser
representadas como:

P(yk); P(myk), onde P(z;) = Xk:P(yk) x P(x;|yx)
(:) =1

A partir desse ponto, é importante destacar alguns elementos que podem ser impac-

tados [19]:

Pyrlz:) =

o P(yg): probabilidade anterior da classe, mudancas nessa medida afetam a eficiéncia
do modeclo ¢ conduzem a um problema de desbalanceamento. Evidenciado por uma

diferenga significativa na quantidade de elementos classificados em cada classe.

o P(zi™|yp): probabilidade condicional de classe, mudancas nessa medida evidenciam
o desvio de conceito virtual.

t+1

7

): probabilidade a posteriori, alteracao neste termo evidencia uma mudanca
t+1

i

o P(yilv

de classificagao do elemento z;™, caracterizando o desvio de conceito real.

3.3.1 Aprendizado em fluxo de dados

Uma forma de tratar a chegada continua de informacao é através de uma estratégia de
aprendizado incremental ou em blocos (chunks). Em inglés conhecido como stream lear-
ning (aprendizado em fluxo de dados). Essa técnica apresenta vantagens como: minimo
espaco e minimo tempo de processamento, pois a medida que os dados sao recebidos, sao
tratados e incorporados ao modelo [26, 63, 88, 91, 92, 93, 94]. Devido a sua capacidade

de processamento continuo em grande escala e em tempo real, o aprendizado incremental
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ganhou mais atenc¢ao no contexto de Big Data [11]. Um outra técnica, o aprendizado de
fluxo, também apresenta novos desafios e impde condigdes rigorosas, como: um pequeno
lote de instancias é fornecida ao algoritmo de aprendizado a cada instante, um tempo de
processamento limitado, uma quantidade finita de meméria e a necessidade de ter mode-
los treinados em cada varredura do fluxo de dados [26, 19]. Ademais, os dados podem
evoluir ao longo do tempo e ocasionalmente serem afetados por mudancas na distribui¢ao
de dados, caracterizando um desvio de conceito [26], forgando o sistema a aprender em
condi¢oes nao estacionarias.

O processo de identificagao e tratamento de desvio de conceito pode ser dividido em
trés fases [19], como ilustrado na Figura 3.1: fase inicial (I), itens obtidos a partir do fluxo
de dados sao usados para construir o modelo de aprendizado que prevé os valores de des-
tino; fase intermediaria (II), o sistema tenta identificar o desvio de conceito nas amostras
de dados que estdao chegando via fluxo, se nao houver desvio na amostra ¢é realizada a
previsao das instancias; e a fase de adaptagao (III), ocorre a interpretagao e a adaptagao
do desvio de conceito, em seguida, o mecanismo de esquecimento é realizado. Os retan-
gulos tracejados das fases I (pré-processamento e ajuste do modelo) e I1T (mecanismo de
esquecimento) sdo passos opcionais.

Na fase intermediaria, onde ocorre a deteccao do desvio de conceito, varias sao as
metodologias que podem ser utilizadas para essa finalidade, sdo conhecidos ao menos oito
métodos [19]:

o Método baseado em similaridade e dissimilaridade, utiliza medigoes de similaridade
e dissimilaridade entre a distribuicao de amostras de dados em relagao ao tempo.
Existem varios algoritmos de deteccao de desvio de conceito construidos com base
nesta abordagem: Drift Detection Method (DDM) [95], Early Drift Detection Method
(EDDM) [96], Ensemble Classifiers with Drift Detection (ECDD) [97], Reactive Drift
Detection Method (RDDM) (98|, Learning with Local Drift Detection (LLDD) [99].
Dynamic Extreme Learning Machine (DELM) [100] e Drift Detection Method with
Fulse Positive rate for Multi-label classification (DDM-FP-M) [101]

o Método estatistico, utilizado para identificar o desvio de conceito comparando o
elemento atual com a distribuicao historica dos dados através de testes estatisticos,
como média, mediana, curtose, desvio padrao, regressao, teste de hipdtese, etc. Me-
dir as semelhancas e diferencas entre as distribuigoes de itens no decorrer do tempo
também é um método adotado. Algumas técnicas conhecidas sdo: Statistical Test of
Equal Proportions (STEPD) [102], Dynamic Clustering Forest (DCF) [103], Hoef}-
ding Drift Detection Method (HDDM) (93|, Fast Hoeffding Drift Detection Method
(FHDDM) [19], Fisher Test Drift Detector (FTDD) [104] e Plover algorithm [105].
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o Método baseado em janela, acumula as instancias de dados de entrada a fim de for-
mar um lote de dados (ou uma janela). Normalmente, nesse método sao utilizadas
duas janelas. A primeira janela é usada para armazenar os itens antigos enquanto a
outra armazena os novos itens que estao chegando pelo fluxo de dados. A compara-
¢do entre os itens de cada janela permitira identificar o desvio. O tamanho da janela
pode ser fixo ou adaptavel. Uma janela fixa significa que tem o mesmo tamanho
de janela para toda a andalise. Enquanto a janela adaptativa ajusta o tamanho com
base nas condi¢oes de desvio. A janela é reduzida quando o desvio é detectado e
expandida quando nao ha condicao de desvio. Algumas técnicas conhecidas sao:
Adaptive Windowing (ADWIN) [106], ADWIN2 [107], SEED [108], One Class Drift
Detector (OCDD) [109], Ensemble Decision Trees for Concept drift (EDTC) [110],
Statistical Test of Equal Proportions (STEPD) [102], Fast Hoeffding Drift Detection
Method (FHDDM) [111], Wilcozonr rank Sum Test Drift detector (WSTD) [112],
Plover algorithm [105] e Paired Learner [113].

e Método de andlise de significancia, utiliza a andlise de hipdteses para detecgao de
desvio, geralmente ¢ utilizado com o método bascado em jancla ¢ o método esta-
tistico. Algumas técnicas conhecidas sao: Wilcozonr rank Sum Test Drift detector
(WSTD) [112], Fourier Inspired Windows for Concept Drift (FIWCD) [19], Discrete
Fourier Transform (DFT) [19], Cumulative Sum (CUSUM) chart [114], Drift De-
tection Ensemble (DDE) [115], Hierarchical Hypothesis Testing with Classification
Uncertainty (HHT-CU) [116], Two-Stage Multivariate Shift-Detection test based on
EWMA (TSMSD-EWMA) [117], Hierarchical Linear Four Rates (HLFR) [118], Hi-
erarchical Hypothesis Testing with Attribute-wise "Goodness-of-fit" (HHT-AG) [116]
e Least Squares Density Difference (LSDD) [92]

o Método baseado em distribuicao de dados, utiliza dados histéricos e itens de dados
atuais para encontrar a mudanca no contexto. Esse tipo de método, geralmente, é
usado com a abordagem baseada em janela e analisa a significancia estatistica. O
calculo da mudanca de distribuicao de dados fornece informacoes sobre o local onde
o desvio ocorreu. Entretanto, essa abordagem costuma apresentar custos computa-
cionais consideraveis. Algumas técnicas conhecidas sdo: Online Sequential Extreme
Learning Machine (OS-ELM) [119], Self-Training Data Streams (STDS) [120], Prin-
cipal Component Analysis based on Change Detection (PCA-CD) [121], Statistical
Change Detection (SCD) [122], Least Squares Density Difference based on Change
Detection Test (LSDD-CDT) [123], Local Drift Degree based Density Synchronized
Drift Adaptation (LDD-DSDA) [124], Equal Density Estimation (EDE) [125], Le-
ast Squares Density Difference based on Change Detection Test (LSDD-CDT) [123],
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Competence Model (CM) [126] e Hybrid Forest [127]

e Método baseado em fronteiras de decisao, geralmente formam um limite usando
itens inicialmente recebidos do fluxo de dados. A mudanca na fronteira de decisao
é considerada como um desvio. Algumas técnicas conhecidas sdo: Margin Density
Drift Detection (MD3) [128], Nearest Neighbor based on Density Variation Iden-
tification method (NN-DVI) [129], Self-adaption Neighborhood Density Clustering
method (SNDC) [130] e Revising Density-based Spatial Clustering of Applications
with Noise (Re-DBSCAN) [131]

o Método dependente de modelo, cria um modelo de aprendizado usando algumas
instancias do fluxo de dados e verifica o desempenho do modelo para instancias de
fluxo de dados de entrada. Com a chegada de novos itens calcula a mudanga na
distribuicao dos atributos do item recebido e, assim, tende a mudar a distribuicao
de probabilidade condicional P(Classe Alvo|Atributos de Entrada). Esse tipo de
método utiliza o teste de Kolmogorov-Smirnov, divergéncia KS [132], teste de soma
de postos de Wilcoxon [133], etc. Algumas técnicas conhecidas sdo: ExStream [91]

e um novo algoritmo de estabilidade para fluxo de dados ndo supervisionado [134].

o Método de analise sequencial, examina os itens de dados sequencialmente para iden-
tificar a mudanca no contexto do fluxo de dados. Ele sinaliza o desvio quando a
mudanca na distribui¢do de dados excede o limite especificado. Tendo como incon-
veniente a necessidade de uma grande quantidade de exemplos de dados do novo
conceito. Algumas técnicas conhecidas sao: Page-Hinkley Test (PHT) [114, 135]
Forgetting Parameters Extreme Learning Machine (FP-ELM) [94], Online Sequen-
tial Extreme Learning Machine (OS-ELM) [136] e Diversity Measure as a new Drift
Detection Method (DMDDM) [137]

Um outro momento relevante nesse processo ocorre na terceira e tltima fase (adapta-
¢do), quando o desvio de conceito ¢ identificado e o sistema atualiza o modelo preditivo.
Isso é necessario porque os dados em movimento podem mudar ao longo do tempo. Ge-
ralmente, a combinacao de métodos é o mais adequado para adaptacao, pois combina
varios modelos e suas previsoes para prever a categoria dos novos itens recebidos pelo
fluxo de dados [138]. Alguns fatores que fazem com que seja necessario um mecanismo
de adaptagao, sao: nivel de emprego da economia, mudanca de idade, impacto sazonal,
mudanca de comportamento do mercado, mudanca de demanda e oferta, mudanca no
arcabouco legal, eventos naturais extremos, etc.

A adaptacao pode ocorrer de duas maneiras distintas. Primeiramente, de forma im-
plicita ou passiva, onde o modelo preditivo é atualizado regularmente independente da

detecgao de um desvio de conceito, normalmente, a atualizacao ocorre em um intervalo de
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tempo especifico. Porém, ha um desperdicio de recurso computacional, pois o modelo sera
atualizado mesmo sem que tenha ocorrido desvio de conceito [20]. A outra alternativa é o
método explicito ou abordagem ativa, quando é feito o monitoramento de dados e, através

de testes estatisticos, ap6s identificar uma mudanga nos dados o modelo é retreinado [19].

3.3.2 Tipificagcao de desvios de conceitos

A tipificacdo de desvio de conceito considera a fronteira de classificacdo, podendo ser
um desvio de conceito virtual ou real. Em um desvio de conceito virtual observa-se
que nao ocorre um desvio na fronteira de classificagao (decisao) apesar de uma mudanga
na distribuicdo dos dados, enquanto que em um desvio de conceito real a fronteira de
classifica¢ao (decisdo) muda a medida que a distribuigao dos dados muda com o passar do
tempo [19]. Na Figura 3.2 é possivel visualizar essa definigdo. Onde a Figura 3.2a refere-se
a distribuic¢ao original dos dados; a Figura 3.2b refere-se a representacao de um desvio de

conceito real ou mudanca na fronteira de separacao das classes, isto é, uma alteragdo na
t+1

probabilidade a posteriori P(yx|x; " ); a Figura 3.2c refere-se a representacao de um desvio
de conceito virtual, isto é, uma alteracdo na probabilidade condicional P(z!™|y.), sem
mudanca na fronteira de separagao das classes; e a Figura 3.2d refere-se a representagao
de uma alteracao na propor¢ao dos elementos de cada classe, isto é, uma alteracdo na
probabilidade anterior da classe P(yx).

Em fluxo de dados, o tempo é um fator que deve ser considerado. Por exemplo, duas
categorias distintas C1 e C2 podem ser classificadas, segundo a velocidade em que ocorre

o desvio de conceito, da seguinte forma [139] (a Figura 3.3 ilustra esse exemplo):

o Desvio abrupto (abrupt drift): mudanca repentina ou instantanea de conceito (Fi-

gura 3.3a).

 Desvio incremental (incremental drift): mudanga gradual de conceito, sem oscilagao,

no decorrer do tempo (Figura 3.3b).

o Desvio gradual (gradual drift): mudanga gradual, semelhante a uma mudanga recor-
rente, entretanto nesse casos, o sistema demonstra uma estabilizagdo em um novo

conceito, que vai tornando-se cada vez mais frequente (Figura 3.3c).

o Desvio recorrente (recurrent drift): quando um conceito desaparece temporaria-
mente e reaparecem apés algum tempo (Figura 3.3d). Trata-se de um comporta-
mento ciclico ou aciclico. Por exemplo, ciclico quando no inverno é possivel observar
um aumento nas vendas de roupas de frio e aciclico quando, devido a guerra, o preco

do petréleo sofre elevacao, voltando ao normal (prego anterior) em estado de paz.
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(c) Desvio de conceito virtual (d) Desvio de balanceamento

Figura 3.2: Exemplo de dois modelos treinados a partir dados desbalanceados.

o Desvio pontual (blip drift): mudanca de conceito pontual, com pouca ou pouquis-

sima frequéncia (Figura 3.3e).

o Ruido de desvio (noise drift): mudangas aleatérias que devem ser filtradas (Fi-
gura 3.3f).

Por fim, a técnica mais comum para lidar com desvio de conceito é a selecao de
elementos mais atuais, usando-os na construgdo do modelo preditivo [44]. A ideia mais
basica para lidar com o desvio de conceito usando a selecao de elementos sao as janelas em
movimento (sliding window), onde o modelo é reconstruido a cada movimento da janela
[44].

Como os dados tendem a evoluir ao longo do tempo ocasionando alteracao na dis-
tribuicdo dos dados, a relagao entre uma observagao e o rétulo y = h(X) pode mudar.
Portanto, o algoritmo de atualizacdo do modelo f precisa incluir alguns mecanismos de
esquecimento para que o modelo possa se adaptar a nova distribuicdo de dados a medida
que recebe novas informagoes [140]. Nesse sentido, alguns algoritmos j& foram propos-
tos: um algoritmo de esquecimento gradual que considerava a idade da amostra [141] e
dois métodos de ponderagao de tempo: (i) um esquema global e (i7) um esquema local,

baseados em uma fun¢ao exponencial [142].
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Figura 3.3: Classificacao de desvios de conceito quanto ao tempo.

Este estudo concentra-se no desvio de conceito relacionado a probabilidade anterior da
classe, P(yg). Isto é, o desbalanceamento dos dados recebidos. A segdao seguinte aborda
essa questao com mais detalhes e apresenta algumas técnicas que podem ser utilizadas

para minimizar esse problema.
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3.4 Desbalanceamento

O desbalanceamento em um conjunto de dados acontece quando as categorias de dados nao
sao representadas igualmente, ou seja, pelo menos uma categoria é minoritaria em relacao
as outras categorias [26]. Isso pode causar viés de aprendizagem para a categoria majo-
ritaria e prejudicar a generalizacao do modelo. Existe dois tipos de desbalanceamento, o
intrinseco, quando o desbalanceamento é algo natural do problema, por exemplo, a situa-
¢ao financeira das empresas que normalmente sdo saudaveis, com uma minoria em DF. O
outro tipo de desbalanceamento, o extrinseco, ocorre quando o desbalanceamento decorre
de um falha na coleta dos dados [1]. Aprender com conjuntos de dados desequilibrados
é um desafio, pois os algoritmos padroes de AM sao projetados para otimizar a genera-
lizacao e, como consequéncia, a categoria minoritaria pode ser completamente ignorada
[26].

O problema de aprendizado torna-se particularmente desafiador quando ele é afetado
por desvio de conceito e desbalanceamento, prejudicando significativamente o desempe-
nho preditivo do modelo [19]. Esse desafio é porque o desequilibrio de classes pode afetar
o tratamento de desvio de conceito [26]. Por exemplo, algoritmos de deteccao de desvio
baseados no erro de classificacao tradicional podem ser sensiveis ao grau de desbalan-
ceamento e tornam-se menos eficazes, e as técnicas de desbalanceamento de categoria
precisam ser adaptaveis as taxas de desbalanceamento variaveis; caso contrario, a cate-
goria que recebe o tratamento preferencial pode nao ser a categoria minoritaria correta
naquele momento.

O tratamento do desequilibrio de classes pode ser feito de trés formas, abordagem
de pré-processamento, abordagem de aprendizado em algoritmo ¢ abordagem hibrida ou
aprendizado em comité. A abordagem de aprendizado em algoritmo tem sua estratégia
baseada em definir diferentes pesos para predi¢oes incorretas, provocando um crescimento
no custo do erro da categoria minoritaria, o que ocasiona um viés no processo de apren-
dizado a seu favor. A abordagem de pré-processamento baseia-se em duas estratégias:
remocao de elementos da categoria majoritaria (undersampling) e adigdo de elementos
sintéticos no conjunto de categorias minoritarias (oversampling); entretanto, devido a
necessidade de calcular multiplas distancias entre os elementos utilizados no treinamento
essas estratégias tendem a ser custosas, mesmo em processamentos em batch, i.e. SMOTE
[143]. Na abordagem hibrida ocorre um aprendizado conjunto, onde é utilizado tanto a
abodagem de pré-processamento como a abordagem de aprendizado em algoritmo [144].

O contexto de fluxo de dados acrescenta outros desafios a tarefa de tratar com dados
desbalanceados. Por exemplo, em uma distribuicao conhecidamente balanceada, em um
periodo determinado de tempo, uma de suas categorias poderia ser sub-representada, oca-

sionando um desbalanceamento temporario. Um outro complicador seria uma alteracao
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na distribuicao de probabilidade da categoria, o que seria um desvio de conceito ou uma
uma evolugao de conceito, que ocorre quando uma das categorias deixa de existir. Estas
dificuldades motivaram o surgimento de alguns métodos para tratar do desbalanceamento
em fluxo de dados, ja listados na Tabela 2.4.

Além disso, algumas métricas tradicionalmente utilizadas para avaliar modelos de AM
(i.e. acurdcia) nao sao adequadas para dados desbalanceados [44]. Isso ocorre quando
a métrica utiliza o niimero de elementos da classe majoritaria e, devido ao desequilibrio
entre as classes, essa classe acaba tendo maior influéncia na métrica e enviesa resultado.
Por exemplo, quando temos uma situacao de desbalanceamento, onde 90% dos elementos
pertencem & classe majoritaria e 10% pertencem a classe minoritaria. Uma acuricia de
90% nao representa necessariamente um bom desempenho, pois o modelo poderia estd
acertando apenas elementos da classe majoritaria e errando todos da classe minoritaria.
No caso de empresas em DF, é na identificagdo da classe minoritaria que esté o real valor

para o negbcio. Portanto, a acuracia nao ¢ uma medida segura.

3.4.1 SMOTE

SMOTE é um algoritmo que realiza aumento de dados criando pontos de instancias sin-
téticas com base nos pontos de instancias originais. O SMOTE pode ser visto como uma
versao avancada de sobreamostragem ou como um algoritmo especifico para aumento de
dados. A vantagem do SMOTE é a nao geragdo de duplicatas, mas sim criando pon-
tos sintéticos ligeiramente diferentes dos pontos originais. Seu funcionamento pode ser

resumido da seguinte forma [143]:

1. Selecionar um elemento aleatério m da classe minoritaria;
2. Identificar os k vizinhos mais proximos;

3. Calcular os vetores (de atributos) entre m e cada k vizinho selecionado (distancia

entre cada atributo);
4. Multiplicar cada vetor por um ntmero aleatorio entre 0 e 1;
5. Adicionar cada vetor gerado ao ponto de dados atual m e gerar uma nova instancia

(sintética).

Esta operagao assemelha-se ao movimento do elemento m na direcdo de um vizinho.
Dessa forma, vocé garante que seu ponto de dados sintéticos nao seja uma copia exata
de um ponto de dados existente, ao mesmo tempo em que nao é muito diferente das

observacoes conhecidas em sua classe minoritaria.
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A aplicacao desse método pode ser observada em uma amostra bindria de 1000 ele-
mentos, ilustrado na Figura 3.4. Na Figura 3.4a, onde 0 é a classe majoritaria com 990
elementos (em vermelho) e 1 é a classe minoritaria com 10 elementos (em azul) na pro-
porgao de 1:100 (aproximadamente), ambas com dois atributos. Na Figura 3.4b, apéds
execugao desse método foi obtida uma amostra com a mesma quantidade de elementos 0
(vermelho) e 1 (azul), proporcao de 1:1, totalizando 1.980 elementos. E possivel observar
que os elementos sintéticos foram gerados respeitando a vizinhanca dos elementos reais.

Entretanto, essa técnica tem algumas desvantagens, uma delas a influéncia negativa
de uma grande quantidade de exemplos sintéticos [143]. Uma forma de tentar minimizar
esse problema é por meio da sele¢ao de exemplos da classe minoritaria para serem supera-
mostrados usando o SMOTE. O método Borderline-SMOTE (B-SMOTE) é um exemplo
de variante do SMOTE.

3.4.2 Borderline-SMOTE

Uma extensao popular para SMOTE, o B-SMOTE, envolve selecionar com um modelo de
classificagao de k-vizinhos (K-Nearest Neighbor, KNN) as instancias da classe minoritaria
consideradas como mais dificeis de classificar. Apds a selegdo das instancias é aplicada a
superamostragem (SMOTE), fornecendo insténcias sintéticas em regioes mais relevantes
para diferenciacao das classes [145].

Esses exemplos que sao classificados incorretamente sao provavelmente ambiguos e
estdo em uma regiao da borda ou fronteira do limite de decisdo onde a associagao de classe
pode se sobrepor. Como tal, essa modificacdo no SMOTE ¢é denominado B-SMOTE e foi
proposto por Han, H. et al. (2005) [145]. Os autores também descrevem uma versao do
método que superamostra a classe majoritaria para aqueles exemplos que causam uma

classificacao incorreta de instancias limitrofes na classe minoritaria. Isso é chamado de
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Figura 3.5: Comparativo de amostras antes (a) e ap6s aplicagao da técnica de B-SMOTE

(b)

Borderline-SMOTEL, enquanto a sobreamostragem apenas dos casos limitrofes na classe
minoritaria é chamada de Borderline-SMOTE?2 [145].

A aplicacao desse método pode ser observada em uma amostra binaria de 1000 elemen-
tos, ilustrado na Figura 3.5. Na Figura 3.5a, 0 é a classe majoritdria com 990 elementos
(em vermelho) e 1 ¢é a classe minoritaria com 10 elementos (em azul) na proporgao de
100:1 (aproximadamente), ambos com dois atributos. Na Figura 3.5b, apds execucao
desse método foi obtida uma amostra com a mesma quantidade de elementos 0 (verme-
lho) e 1 (azul), propor¢ao de 1:1, totalizando 1.980 elementos. E possivel observar que
nao houve geragao de elementos sintéticos proximos aos pontos mais afastados (a direita)

da fronteira das classes.

3.4.3 Sub-amostragem

Outra forma de amenizar a influéncia negativa de uma grande quantidade de exemplos
sintéticos na classe minoritaria, ap6s o balanceamento, é aplicar uma técnica de suba-
mostragem na classe majoritaria [143]. Dessa forma, é possivel aumentar a proporgao
de elementos reais em relagao aos sintéticos. A aplicacao da subamostragem juntamente
com a sobre amostragem tem demonstrado resultado melhores que a aplicacao isolada das
ténicas [143].

A aplicagdo desse método pode ser observada na Figura 3.6. Na Figura 3.6a, uma
amostra binaria de 1000 elementos, onde 0 é a classe majoritaria com 990 elementos (em
vermelho) e 1 é a classe minoritaria com 10 elementos (em azul) na proporgao de 1:100
(aproximadamente), ambas com dois atributos. Na Figura 3.6b, é possivel observar que
novos elementos foram adicionados para atingir a propor¢ao de 1:10. Na Figura 3.6c¢,
com a aplicacao da subamostragem da classe majoritaria, sdo removidos alguns elementos

fazendo com que a propor¢ao passe a ser 1:2.
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Figura 3.6: Aplicacdo de técnicas de reamostragem (b) e subamostragem (c).

3.5 Trabalhos relacionados

A busca por uma forma de predizer faléncia ou identificar o momento de DFs de empresas
nao ¢ algo recente. Barboza et al. (2017) [7] reconhece essa busca por parte do mercado
e de académicos. Apresenta como métodos tradicionais (e.g. ADM e RL) aqueles que
fazem uso de técnicas estatisticas como em Altman (1968) [3], que evidencia décadas
de interesse nessa area. Eles também destacam que as técnicas de AM apresentam, em
média, uma acuracia 10% superior que as técnicas tradicionais. Esse resultado foi obtido
a partir de experimentos com dados de empresas da América do Norte, entre os anos de
1985 a 2013, de onde foram selecionados 11 atributos, e de modelos preditivos que utilizam
téenicas de: Bagging, Boosting, RF, SVM, Redes Neurais Artificiais (RNA), RL ¢ ADM.
Por fim, sugerem a utilizagdo de outras métricas além da acuracia e novas variaveis para
os modelos.

Em scguida, Alaka et al. (2017) [8] publicaram uma revisdo sistematica, bascada
em artigos publicados entre 2010 e 2015, sobre predi¢ao de faléncia abordando o uso de
técnicas estatisticas: ADM e RL; e seis técnicas de IA: RNA, SVM, rough sets, RBC, AD
e AG. No geral, verificou-se que nenhuma técnica isolada é predominantemente melhor

do que outras técnicas. Conclui-se que um modelo de desempenho global melhor s6 pode
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ser encontrado pela integracao informada de técnicas para formar um modelo hibrido.
Com isso, o artigo contribuiu para um entendimento aprofundado das caracteristicas das
ferramentas utilizadas para desenvolver modelos de previsao de faléncia e suas deficiéncias.
Termina por sugerir a utilizagdo de técnicas mais sofisticadas como XGBoost e algumas
outras.

Clement, C. (2020) [31] complementa a revisao anterior com informagoes de 32 artigos,
publicados entre os anos de 2016 a 2020, tratando de predi¢ao de faléncia e AM. Entre
os artigos estudados foi observada uma variacao de acurdcia entre 70% e 99,2% com
a utilizacao de diferentes modelos preditivos. Desde técnicas paramétricas: ADM, RL,
Andlise Discriminante Linear (ADL), ADM, a técnicas nao paramétricas: AdaBoost,
RBC, Ezxtreme learning machine, fuzzy-set, RNA, Gaussian processes, AD, Decision rule
inducer, KNN, XGBoost, RF, entre outros. Por fim, conclui que nao existe uma técnica
que seja melhor e que a precisao dos resultados depende mais do ajuste do algoritmo
com base na amostra utilizada e suas propriedades, em linha com o que ja havia sido
mencionado por Alaka et al. (2017) [8].

Ao abordar a questao da predigao (identificacao) de DF, Barboza et al. (2021) [40]
utiliza técnicas de AM (i.e. XGBoost e RF) atingindo acurdcia de 96%. Nesse estudo
foram utilizados 17 atributos extraidos de dados de empresas de paises da América Latina,
incluindo o Brasil, entre os anos de 2000 a 2017. Devido ao forte desbalanceamento de
dados, a técnica de SMOTE foi utilizada para diminuir o desequilibrio entre as classes e
seus efeitos no desempenho do modelo. Nesse contexto, além da acuracia, foram utilizadas
métricas adequadas a avaliacao dos resultados do modelo, como: AUC-ROC, tipo de erro I
e II. Apesar do bom resultado obtido, foi observado que os modelos utilizados sao de dificil
interpretacao e as variaveis de entrada permanecem uma questao em aberto, devendo ser
explorada em novos estudos.

Sun, J. et al. (2017) [42] reconhece a caréncia de estudos capazes de predizer a DF de
maneira dindmica com dados nao estacionarios. Nesse estudo foram utilizados 7 atributos
extraidos de 932 empresas chinesas listadas em bolsa, entre os anos de 2005 e 2012. O
desvio de conceito foi tratado através de um mecanismo de esquecimento baseado em
pesos [142]. Por meio de modelos baseados em SVM foi possivel obter até 87,60% de
acuracia. Entretanto, apesar de ser um problema comum, em situacao de identificacao de
DF, a questao do desbalanceamento de classes nao foi abordada neste estudo.

Complementando o estudo anterior, Shen, F. et al. (2020) [44] trata a questdao de
predicao de DF em um contexto de dados nao estacionarios, considerando a questao do
desbalanceamento de classes presente na base de dados de empresas chinesas listadas,
entre os anos de 2007 a 2017, de onde foram extraidos 70 atributos. O desvio de conceito

foi tratado através de um mecanismo de esquecimento baseado em pesos [142] e um meca-
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nismo de janelas deslizantes. A juncao das técnicas de ANS e REA permitiu propor uma
nova técnica (ANS-REA), que foi utilizada para tratar o desequilibrio entre as classes.
Os autores destacam a importancia de utilizar métricas adequadas ao contexto de des-
balanceamento de classes. Assim, o RF associado a técnica de balanceamento ANS-REA
apresentou os melhores resultados, obtendo 91% de acuracia média (AUC-ROC), indice
Kappa médio de 71%, F; médio de 80% e Gean médio de 87%.

E possivel observar que a predicdo de DF vem evoluindo e novas camadas de conheci-
mento sdo adicionadas com o tempo. No momento atual busca-se identificar a DF através
de dados nao estacionarios quando também existe um desequilibrio de classes. Formas de
medir os resultados produzidos pelos modelos preditivos ¢ essencial para guiar os expe-
rimentos. Saito, T. & Rehmsmeier, M. (2015) [146] demonstra que a interpretabilidade
visual dos graficos ROC no contexto de conjuntos de dados desequilibrados pode ser en-
ganosa em relagao as conclusoes sobre a confiabilidade do desempenho da classificagao,
devido a uma interpretacao intuitiva, mas errada da especificidade. Por outro lado, os
graficos das Curva de Precisao e Sensibilidade (PS) podem fornecer ao leitor uma previ-
sdo precisa do desempenho futuro da classificacao devido ao fato de avaliarem a fracao de
verdadeiros positivos entre as previsoes positivas.

Apesar da quantidade de estudos sobre a questao de DF é possivel observar uma
concentracao de estudos nos EUA e em paises que tiveram os dados de empresas disponi-
bilizados publicamente, em UCI, como Taiwan [41, 53] e Polénia [38, 69] (Figura 2.3). No
Brasil, dados de empresas listadas na bolsa (B3) sdo publicados no portal de dados aber-
tos da CVM, entretanto nao estdao prontos para processamento, necessitando de esforgo
para obter os indicadores econémico-financeiros.

Por fim, este trabalho procura utilizar varias técnicas encontradas na literatura a fim de
identificar situagoes de DF de empresas em ambientes de fluxo de dados com desequilibrio
entre classes. Aplicando os modelos preditivos com melhor desempenho nos estudos mais
recentes e utilizando dados de empresas brasileiras, que até entao nao tem sido utilizados
em estudos dessa natureza. Por meio de uma solucao semelhante a adotada por Shen, F.
et al. (2020) [44] e métricas adequadas para avaliagdo de desempenho de modelos com
dados desbalanceados pretende-se contribuir com uma solugao capaz de predizer a DF em

corporagoes no Brasil.

3.6 Meétricas de avaliacao

A qualidade dos algoritmos de aprendizado geralmente é avaliada analisando o desempe-
nho deles nos dados de teste [147]. Para tanto, as previsdes geradas pelos modelos sdo

comparadas com as verdadeiras classes de dados do conjunto de teste (que estao ocultas
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Tabela 3.1: Matriz de confusao

Matriz de Confusao Classe predita
Positivo | Negativo | Total
Classe real | Positivo VP FN P
Negativo FP VN N
Total PP NP T

dos modelos para fins de avaliagao). A partir desse resultado sdo calculadas algumas me-
didas de desempenho. Uma maneira de resumir o desempenho dos modelos ¢é fazer uma
tabulacao cruzada entre as classes reais e previstas. A tabulacao cruzada resultante é uma
matriz, chamada matriz de confusdo. As colunas da matriz de confusdo representam as
contagens de instancias nas classes previstas, enquanto as linhas representam as contagens
de instancias nas classes reais (ou vice-versa) [26].

Na Tabela 3.1 pode ser observada uma matriz de confusdo. Ao cruzar os valores
preditos (colunas) e os valores reais (linhas) encontram-se os valores de Verdadeiro Positivo
(VP), Falso Negativo (FN), Falso Positivo (FP) e Verdadeiro Negativo (VN), com o
somatorio representado por T (VP 4+ FN + FP + VN). Ao somar cada coluna encontram-
se os valores Total de Positivos Preditos (PP) e Total de Negativos Preditos (NP), (VP
+ FP) e (FN + VN), respectivamente. Ao somar cada linha encontram-se os valores
Total de Positivos Reais (P) e Total de Negativos Reais (N), (VP + FN) e (FP + VN),
respectivamente.

Os algoritmos padrdes de AM geralmente sao tendenciosos para a classe majoritéria,
uma vez que as regras que predizem corretamente essas instancias sdo ponderadas po-
sitivamente em favor da métrica de precisdao ou da fungdo de custo correspondente [26].
Por outro lado, regras especificas que preveem exemplos da classe minoritaria podem ser
ignoradas (tratando-as como ruido), uma vez que regras mais gerais sao preferidas. Como
consequéncia, as instancias da classe minoritaria sdo mais frequentemente mal classifica-
das do que as da majoritaria [26].

Conclui-se que a acuracia nao é uma medida adequada no cenario de desequilibrio,
pois nao faz disting¢ao entre o nimero de exemplos corretamente classificados de diferentes
classes [26]. No contexto desse estudo, a classe minoritaria ou classe positiva sdo as em-
presas em DF. Modelos que apresentam uma alta acuracia global e nao tem capacidade
de distinguir a classe minoritaria (empresas em DF) ndo tém efeito pratico [26]. Por-
tanto, medidas mais informativas sdo necessarias para avaliar a qualidade dos modelos,
por exemplo, AUC [24, 44, 57, 64], média geométrica [44], Feqsure |44, 57], precisdo e
sensibilidade [24, 57, 60, 64].

41



3.6.1 Precisao

A precisao avalia a fragdo de instancias classificadas corretamente entre as classificadas
como positivas [26]. Neste caso, é a fracdo de instancias corretamente classificadas como
em DF (VP) em relagdo ao total de instancias classificadas em DF (VP + FP).

vp VP
PP VP+FP

precisao =

3.6.2 Revocacgao

E a fracdo do total de instdncias positivas classificadas corretamente, isto é Taxa de
Verdadeiro Positvo (TVP) [26], tratuzida do inglés recall, também conhecida como sen-
sibilidade. Neste estudo, sao as instancias corretamente classificadas em DF (VP) em

relagdo as instancias realmente positivas (VP + FN).

VP VP
P VP+FN

recall =

3.6.3 Meédia harmonica

Freasure € uma medida que foca na andlise de classes positivas. Seu objetivo é analisar o
equilibrio entre corre¢do e cobertura na classificacdo de instancias positivas. Para tanto, a
medida utiliza uma média harmonica ponderada entre precisdo e revocacao (sensibilidade)
[26]. O parametro [ controla a importancia dada a cada termo. Somente quando os valores
de sensibilidade e precisao sdo grandes o suficiente, a F,cqsure pode atingir um valor alto,

onde o valor maximo é 1.

(1 + 3?) x precisao x recall

Fs =
A B2 x precisao + recall

Uma escolha comum é definir = 1, levando a medida F3.

2 X precisao X recall

F, =
! precisao + sensibilidade

3.6.4 Meédia geométrica

Uma variagdo do Fpeasure € 0 Gmeasure, que usa a média geométrica em vez da média
harmonica para compensar a relacdo de precisao e sensibilidade. Somente quando a
precisao e a sensibilidade sdo grandes o suficiente, a G, eqsure pode atingir um valor alto,

onde o valor maximo é 1.

Grneasure = \/ precisao X sensibilidade
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Gmean também faz uso de média geométrica, mas utiliza informagdes de ambas as
classes, pois é a média geométrica do produto entre sensibilidade (TVP) e especificidade
(TVN). Esta medida visa um equilibrio entre os desempenhos de classificacdo nas clas-
ses majoritaria ¢ minoritaria. Um desempenho ruim na previsao dos exemplos positivos
levara a um valor G,,c., baixo, mesmo que os exemplos negativos sejam classificados cor-
retamente. Quando o modelo tem desempenho igual em ambas as classes, ou quando
as classes sao igualmente balanceadas, essa medida ¢ equivalente a acuracia convencio-
nal (Ac). No entanto, se a precisao convencional for alta apenas porque o modelo tira

vantagem de um conjunto de teste desbalanceado, a precisao balanceada serd menor [26].

Grean = \/ especi ficidade X sensibilidade

3.6.5 Curva ROC

A curva ROC é o grafico de caracteristicas operacionais do receptor (Receiver Operating
Curve, abreviado como ROC) é uma técnica para visualizar, organizar e selecionar mode-
los com base em seu desempenho [148]. O grafico ROC é representado pela Taxa de Falso
Positivo (FP/N) no eixo x e pela Taxa de Verdadeiro Positivo (sensibilidade, V P/P)
no eixo y, trangando uma curva com diferentes limiares de classificagdo [26]. Portanto,
é uma representacao bidimensional do desempenho do modelo. A comparagao entre mo-
delos pode ser feita reduzindo a curva ROC a um tnico valor escalar que representa o
desempenho esperado [148]. O método mais comum é calcular a area sob a curva ROC,
abreviada como AUC-ROC (Area Under the Curve - ROC) [149, 150]. Nessa curva, o
valor da area estard sempre entre 0 e 1. Nenhum modelo realista deve ter uma AUC
menor que 0,5 [148], pois esse é o valor de referencia da adivinhacao aleatéria, que pode

ser presesentada pela diagonal do quadrado entre os pontos (0, 0) e (1, 1).

3.6.6 Curva de precisao e sensibilidade

Em algumas situagoes a AUC-ROC nao é o indicador de desempenho ideal para avaliar um
modelo. Quando os dados estao fortemente desbalanceados, esse indicador pode mascarar
um baixo desempenho no reconhecimento de instancias positivas (empresas em DF). Em
bases de dados bindrias, com desbalanceamento superior a 1:10, é possivel verificar esse
problema [146]. Assim, recomenda-se o uso da PS; como forma de complementar a analise.

Uma curva PS é simplesmente um grafico com valores de precisdao no eixo y e valores
de sensibilidade no eixo x. Em outras palavras, a curva PS contém %

Ip j no eixo x. Tendo como referéncia a taxa de desbalanceamento do conjunto que

(TP+FP
marca o desempenho aleatoério.

no eixo y e
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Capitulo 4
Metodologia

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para o desenvolvimento da pesquisa,
explicando como as hipdteses de pesquisa serao testadas através de experimentos que
utilizam dados da CVM. Sao apresentados os frameworks de AM, algoritmos e medidas
de avaliacao utilizadas. A Secao 4.1 explica como os dados foram encontrados na CVM
e o que foi preciso para extrair os indicadores. A Secao 4.2 descreve como a abordagem
de fluxo de dados foi aplicada neste estudo para predicao de DF. Por fim, a Secao 4.3
detalha o processo de avaliagao dos modelos em um cenario de dados sequenciais e nao

estacionarios.

4.1 Tratamento dos dados

Este estudo faz uso de dados disponibilizados pela CVM em seu portal de dados abertos!,
onde é possivel encontrar a base de dados de informagoes cadastrais das companhias
abertas? e fortemente desbalanceada em relacdo a DF.

A varidvel situacio emissor contém informacoes relevantes para categorizacao das
companhias e treinamento do modelo preditivo, sendo utilizada para identificar empre-
sas em DF. Essa variavel diz respeito a uma situagdo especial da companhia, podendo
assumir os seguintes valores: “fase pré-operacional”, “fase operacional”, “liquidacao ex-
trajudicial”; “em recuperagdo judicial ou equivalente”; “falida”, “em liquidagao judicial”,
“em recuperacao extrajudicial” e “paralisada”. Entre esses valores, destacam-se a “fase
pré-operacional”, que deve ser desconsiderada uma vez que a companhia ainda nao ini-
ciou suas operagoes junto a CVM; a fase operacional, em que a empresa estd operando
e, portanto, podendo ser avaliada quanto a sua situagdo financeira (i.e. em DF); e, os

demais valores que juntos caracterizam a DF.

thttp://dados.cvm.gov.br/
2http://dados.cvm.gov.br/dataset/cia_ aberta-cad
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Tabela 4.1: Panorama do desbalanceamento da base de dados em um trimestre especifico.

Categoria Quant. | Perc.
Fase pré-operacional 57 7,26%
Fase operacional 684 87,13%
Paralisada 3 0,38%
Em recuperacao judicial ou equivalente 28 3,57%
Liquidacao extrajudicial 8 1,02%
Falida 2 0,25%
Em liquidacgao judicial 2 0,25%
Em recuperacao extrajudicial 1 0,13%
Total 785 100%

Y«

Outra varidvel relevante é a situacdo, que pode assumir os valores®: “ativa”, “cance-

lada”, “suspensa” e “inadimplente”.

e Quando “ativa” a companhia que estd fornecendo informacoes a CVM no prazo
estipulado, tal como definido no art. 21 da instrugdo CVM 480 [5];

o A situacao “inadimplente” é anterior a suspensao do registro. A CVM publica a
lista dos emissores de valores mobiliarios em atraso de pelo menos trés meses no
cumprimento de suas obrigacoes periddicas, tal divulgacao, que alerta o mercado e

os investidores sobre a situacgao, ainda nao afeta o registro da empresa;

o A “suspensao” ocorre caso a situacao persista e o descumprimento ocorra por periodo
superior a 12 meses, assim a CVM suspende o registro da companhia aberta. A
partir dai, a empresa nao pode ter os valores mobilidrios negociados em mercados

regulamentados (i.e. B3).

« O “cancelamento” ocorre se a suspensao do registro perdurar por periodo superior a
12 meses. Nesse caso a CVM cancela o registro da companhia aberta, o que também

ocorre se a companhia for extinta.

Em novembro de 2021, o arquivo contendo os dados de informagoes cadastrais das
companhias abertas contava com 2.485 registros, 785 em situacao “ativo”. Analisando
apenas os registros ativos, observou-se um forte desbalanceamento da base de dados,
como descrito em Tabela 4.1.

Neste estudo, desconsiderando a categoria fase pré-operacional, as categorias foram

organizadas da seguinte forma:

« SDF (94%)

3https://www.gov.br/cvm/pt-br/assuntos/protecao/alertas/alertas-sobre-companhias
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— Fase operacional

— Paralisada

— Em recuperacao judicial ou equivalente
— Liquidacao extrajudicial

— Falida

— Em liquidagao judicial

— Em recuperacao extrajudicial

No Portal de Dados Abertos da CVM foram acessados os documentos periédicos e
eventuais de empresas reguladas. O documento Formulario de Informagoes Trimestrais
(ITR)* foi utilizado para calcular indicadores econdmico-financeiros, em um perfodo de

10 anos (2011 a 2020). Entre os arquivos deste formulario, foram utilizados:

Balanco Patrimonial de Ativos (BPA)

Balango Patrimonial de Passivos (BPP)

Demonstracao de Resultado (DRE)

Demonstracao de Fluxo de Caixa (DFC)

Outro documento foi o Formulério de Referéncia (FRE)® de onde foram obtidas infor-
macoes sobre a quantidade de agoes negociadas na B3, contidas no arquivo de distribuicao
de capital. Os indicadores obtidos desses arquivos foram extraidos diretamente de colu-
nas especificas (Apéndice A.1.2) e indiretamente, calculados a partir de diferentes valores
em um mesmo arquivo ou em diferentes arquivos (Apéndice A.1.2). O resultando foi um

conjunto de 84 indicadores (Apéndice A).

4.1.1 Valores ausentes

A depender do setor de atuacdo da empresa, algumas contas podem estar ausentes. Por
exemplo, institui¢des financeiras, classificadas pela CVM no setor de atividade “bancos”
ou “servicos financeiros”, sdo empresas prestadoras de servigo. Elas ndao possuem valores
na conta Fstoque, pois nao trabalham com producao, venda ou revenda de mercadorias.

Portanto, nesses casos, as contas receberam o valor zero.

4http://dados.cvm.gov.br/dataset/cia_ aberta-doc-itr
Shttp://dados.cvm.gov.br/dataset /cia_ aberta-doc-fre
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Fluxo de dados
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Figura 4.1: Infografo do fluxo de dados por trimestre.

Indicadores calculados a partir dessas contas podem apresentar problemas, por exem-
plo, Giro de estoque (ver Se¢do A.1.2 do apéndice) é o resultado da divisdo do valor de
Custo de mercadorias vendidas pelo valor do FEstoque. Entretanto, em alguns casos o
Estoque é zero, gerando uma divisao por zero, o que tende a gerar variaveis com valores

invalidos. Portanto, indicadores nessa situagao receberam o valor zero.

4.2 Processamento de dados nao estacionarios

Neste estudo, os dados sao tratados como uma sequéncia de informagoes trimestrais
t—hy.,t—2,t—1,t,t+1,t+2,...,t+k, onde t — h é um momento passado (h nimero
de trimestres passados), ¢ = 0 equivale ao momento presente (atual) e ¢t + k ¢ algum
momento no futuro (k trimestres a receber). Em cada trimestre ha um conjunto de dados
de empresas distintas, onde cada registro tem 84 atributos, como ilustrado na Figura 4.1.
E possivel observar uma amostra de elementos para treinamento (em azul) e a amostra
de teste (amarelo). Em um trimestre especifico da amostra de treinamento, vé-se: os
atributos de cada empresa (n empresas), os rétulos das classes majoritarias (roxo escuro)
e rétulos das classes minoritarias (roxo claro), totalizando n rétulos. Lembrando, que a

amostra de teste nao tem rétulo, pois eles sao preditos pelo modelo.
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Figura 4.2: Funcionamento da janela deslizante e do historico em 3 momentos distintos e
consecutivos (¢, t+1 e t+2).

Diante da dificuldade de mudanga na distribuigao dos dados no decorrer do tempo 26,
18, 90, 140], é utilizado o mecanismo de janela deslizante [44] para treinar o modelo com
amostras de dados mais recentes (préximas de ¢t = 0). Esse mecanismo busca minimizar

o impacto de desvios de conceito no modelo.

4.2.1 Janela deslizante

Nos experimentos conduzidos por este estudo, a janela deslizante adotada tem 8 trimes-
tres de tamanho (2 anos) e é testada com os dados do trimestre corrente (¢ = 0). O
primeiro treinamento do modelo deve ocorrer quando a janela estiver cheia (dados dos 8
trimestres), a partir desse ponto, o treinamento deve ser refeito apés remover o trimestre
mais antigo (¢ — 8) e adicionar o trimestre mais recente (¢t — 1). Quando um trimestre é
removido da janela deslizante ele é armazenado em uma base histérica. Entretanto, para
diminuir o consumo de memdria, apenas a informacao da classe minoritaria é armazenada
(Figura 4.2). O histérico é utilizado para minimizar o problema de desbalanceamento,
pois juntamente com as instancias da classe minoritatia da janela deslizante, sao utiliza-
dos para equilibrar as classes. O uso das instancias da classe minoritaria do historico e

da janela deslizante diminuem a geracao de instancias sintéticas.



4.2.2 Desbalanceamento

Como observado, no Capitulo 2, técnicas de balanceamento por meio de reamostragem
como SMOTE e suas variantes tem sido a preferéncia nos tltimos anos. Dessa forma, os
desempenhos dos modelos serdo comparado entre as seguintes técnicas: SMOTE [143], B-
SMOTE [145], Adaptive Synthetic (ADASYN) [151], Support Vector Machine-SMOTE
(SVM-SMOTE) [152], SMOTE with Edited Nearest Neighbor (SMOTE-ENN) [153] e
SMOTE with Tomek Links (SMOTE-Tomek) [154].

A aplicagdo de variantes de SMOTE justifica-se porque a utilizagdo de elementos
sintéticos pode acarretar em problemas no treinamento do modelo [143]. Para minimizar
esses problemas, as variantes tentam direcionar a geragdo dos elementos sintéticos de
maneira que possam ser mais significativas ao invés de aleatoria. Observa-se que as
técnicas SMOTE-ENN e SMOTE-Tomek utilizam, de forma conjunta, a sobreamostragem
e a subamostragem. Quando elas sdao aplicadas em conjunto, na medida correta, podem
apresentar resultados melhores que a aplicagao isolada das técnicas [143].

O histérico também é utilizado para reduzir a necessidade de criagdo de elementos
sintéticos. Devido a utilizagao de elementos antigos e para evitar que eles influenciem
negativamente o treinamento por conta de desvios de conceito, é adotado um mecanismo

de esquecimento [142], como descrito a seguir.

1 ,set, <0
f(tn) =
et se0<t, < H
Onde, t;, ¢ um trimestre do historico e £, = 0 ¢ o trimestre mais recente ¢ h ¢ a distancia

do trimestre do histérico para janela deslizante. E « é o coeficiente de esquecimento,
indicando a velocidade com que o algoritmo vai esquecer os dados, 0 < a < 1. Quando
a = 0 indica que nao ha esquecimento. Na Figura 4.3 ¢ possivel observar como o coeficiente
impacta a curva de esquecimento. Assim, na Figura 4.3, quando a distancia entre a janela
deslizante é o trimestre é um (h = 1), apenas 36,8% das instancias em DF sdo lembradas,
isto é, 63,2% (1 - 0,368) sdo esquecidas.

N

0 1 2 3 < 5 6 7 8

Figura 4.3: Curva de esqueciemento com « = 1, quando t = 1, f(¢t) = 0,368 (36,8%).
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Figura 4.4: Processo de reequilibrio da classes.

Na Figura 4.4 é possivel visualizar o processo de reequilibrio da classes. No passo
1, sao selecionadas as instancias da classe minoritaria da janela deslizante. No passo 2,
sao selecionadas as instancias do historico usado o mecanismo de esquecimento. Entao,
é aplicada a sobreamostragem (i.e. B-SMOTE) no conjunto de insténcias formado pelos
elementos selecionados nos passos 1 e 2. Por fim, no passo 3 e antes do treinamento, é
aplicado o método de subamostragem para reduzir o conjunto majoritario, visando reduzir
o desbalanceamento entre as classes [143].

Para ilustrar a utilizacdo desses mecanismos, por simplificagdo, assume-se uma janela
deslizante de 8 trimestres, um historico de 8 trimestres e duas classes de elementos, a classe
M (majoritaria) e a classe m (minoritaria). Sabendo que em cada trimestre existe um
desbalanceamento 1:10 e, portanto, que todos os trimestres tem 1000 instancias da classe
M e 100 instancias da classe m. Toda a janela terd instancias da classe M e instancias da
classe m, totalizando 1100 instancias. Para diminuir esse desequilibrio utiliza-se instancias
da classe m armazenadas no historico, observando a taxa de esquecimento com o = 1,
como descrito na Figura 4.3. Cada trimestre do histérico tem apenas 100 instancias da
classe m e nao tem instancias da classe M. Assim, quando o histérico estiver completo
com os 8 trimestres, ele tera um total de 800 instancias da classe m, entretanto, devido ao

mecanismo de esquecimento apenas 158 instancias serdo utilizadas (passo 1 da Figura 4.4).
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As instancias selecionadas do historico serdo concatenadas com as instancias minoritarias
da janela deslizante resultando em um conjuntos de 958 insténcias (158 4+ 800), que no
passo 2 (Figura 4.4) serdo usadas na criacao de instancias sintéticas para equilibrar as

classes.

4.3 Avaliacao

Mudando o modelo de treinamento é possivel comparar os principais algoritmos de AM
identificados durante a etapa de revisdo sistemadtica, entre eles: RL, SVM [155, 156],RF
[157], AD[158], Extreme Gradient Boosting (XGBoost) [159, 160] e Categorial Boosting
(CatBoost) [161]. A Tabela 4.2 apresenta os hiperparametros utilizados na inicializacao
dos modelos preditivos, na maioria dos casos foram utilizados os valores padroes dos pa-
rametros de cada classificador. Com excecao de RL que especificou solver=‘liblinear’
e max_iter=300, e SVM que utilizou probability=True.

Os registros das empresas sdo rotulados em DF ou SDF de acordo com as informagoes
da CVM no trimestre em que foi observada a situacao. A verificagdo do modelo é feita
por meio do horizonte preditivo (k), que deve variar entre os valores 2, 4, 8, 12, 16, 20 e
24. Por exemplo, k = 4 significa que o modelo sera validado com o trimestre ¢ + 4, assim
a identificacao de faléncia estard ocorrento 1 ano antes da mesma ter sido informada na
CVM.

Quando se trabalha dados sequenciais, a validacdo cruzada nao é trivial. Nao é possivel
escolher amostras aleatérias e atribui-las ao conjunto de avalidacao ou ao conjunto de
treinamento porque nao faz sentido usar os valores do futuro para prever valores no
passado. Em outras palavras, é necessario evitar olhar para o futuro durante o treinamento
do modelo, pois existe uma dependéncia temporal entre as observagoes e deve-se preservar
essa relacao durante a avaliacao (teste).

Nesses casos, ¢ utilizado um método de validagdo continua, como a validagao cruzada
aninhada para séries temporais (nested cross-validation on time series) [162], ilustrada na
Figura 4.5. Primeiramente (¢ = 0), gera-se um conjunto de treinamento a partir de dados
da janela deslizante, do histérico (ap6s mecanismos de esquecimento) e das instancias
sintéticas. Separam-se os trimestres relativos ao horizonte preditivo e, o trimestre seguinte,
¢ selecionado como conjunto avaliacdo (teste). Na etapa seguinte (¢ 4+ 1), ocorre um
deslocamento de um trimestre do conjunto de teste para o horizonte preditivo, a janela
deslizante e ao historico (com geragao de novas instancias sintéticas), resultando em um
novo conjunto de treinamento e teste.

Na Figura 4.5, observa-se que, o conjunto de treinamento é composto por dados da

janela deslizante em azul escuro (classe majoritaria) e azul claro (classe minoritéaria),
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Tabela 4.2: Hiperparametros utilizados para treinamento.

Classificador | Hiperparametros

RL penalty=‘12’, *, dual=False, tol=0.0001, C=1.0,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
solver=‘liblinear’, max_iter=300, multi_class=‘auto’,
verbose=0, warm_start=False

AD criterion=‘gini’, splitter=‘best’, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0,
min_impurity_decrease=0.0, ccp_alpha=0.0

SVM C=1.0, kernel=‘rbf’, degree=3, gamma=‘scale’,
coef0=0.0, shrinking=True, probability=True,
t01=0.001, cache size=200, verbose=False, max_iter=-1,
decision_function_shape=‘ovr’, break_ties=False

RF n_estimators=100, criterion=‘gini’,
min_samples_split=2, min_samples_leaf=1,
min_weight_ fraction_leaf=0.0, max_features=‘sqrt’,
min_impurity_decrease=0.0, bootstrap=True,
oob_score=False, verbose=0, warm start=False,
ccp_alpha=0.0

XGBoost eta=0.3, gamma=0, max_depth=6, min_child_weight=1,
max_delta_step=0, subsample=1, sampling method=‘uniform’,
colsample_bytree=1, colsample_bylevel=1,
colsample_bylevel=1, lambda=1, alpha=0,
tree_method=‘auto’, scale_pos_weight=1, refresh_leaf=1,
process_type=‘default’, grow_policy=‘depthwise’,
max_leaves=0, max_bin=256, num parallel tree=1,
multi_strategy=‘one_output_per_tree’

CatBoost All parameters set to None.
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métricas
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B pados da classe majoritaria B Dados sintéticos (classe minoritaria) [] Dados teste avaliagdo de modelo

[C] Dados da classe minoritaria [_]Dados histéricos (classe minoritaria)

Figura 4.5: Aninhamento de métodos de validacao cruzada para séries temporais.

dados histéricos da classe minoritaria (em salmao) e dados sintéticos (em vermelho).
Eles serao utilizados para treinar o modelo, que sera avalidado através de um conjunto de
testes (em amarelo). Esse processo deve ser repetido em diferentes momentos (trimestres),
sempre utilizando o trimestre corrente como conjunto de teste. Ao atingir uma quantidade
satisfatéria de repeticoes é calculada a média das métricas e elaborada uma curva de
evolugao de cada uma.

Na implementacao dos experimentos descritos neste estudo foram utilizada bibliotecas
jé consolidadas, como: scikit-learn®, XGBoost” e CatBoost®. Assim, como a biblioteca
imbalanced-learn® para tratamento do desbalanceamento de dados, com implementacao
do SMOTE, demais variantes (B-SMOTE, ADASYN, SVM-SMOTE, SMOTE-ENN e
SMOTE-Tomek) e métricas de avaliagao utilizadas neste estudo (Precisao, Sensibiliade,
Fi-Score, Guean, AUC-ROC e AUC-PS). Os modelos preditivos citados foram aplica-
dos utilizando hiperpardmetros padroes de cada método fornecido pela API, com ex-

cecao da RL que utilizou solver=‘liblinear’ e max_iter=300 e SVM que utilizou

Shttps://scikit-learn.org/
"https://xgboost.readthedocs.io/
8https://catboost.ai/
‘https://imbalanced-learn.org/
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probability=True.
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Capitulo 5

Resultados

Os resultados obtidos devem servir como evidéncias para validar as hipéteses de pesquisa
discutidas na Secao 1.3. Eles permitirao identificar a melhor forma de tratar a questao
do desbalanceamento de dados e identificar os algoritmos capazes de predizer a DF com
maior antecedéncia e com melhor desempenho, no contexto deste estudo. Os experimentos
foram realizados por meio da variagao dos algoritmos de classificagao (RL, AD, SVM, RF,
XGBoost e CatBoost), algoritmos de balanceamento (SMOTE, B-SMOTE, ADASYN,
SVM-SMOTE, SMOTE-ENN e SMOTE-Tomek), taxa de desbalanceamento (0%, 50% e
100%) e do horizonte preditivo (2, 4, 8, 12, 16, 20 e 24) em trimestres.

Este capitulo esta dividido em duas partes. A Secao 5.1 descreve a base de dados de
indicadores econémico-financeiros que foi produzida a partir de dados da CVM. A Secao

5.2 apresenta os experimentos de predi¢ao de DF, sua organizacao e os resultados.

5.1 Base de dados

Este estudo produziu uma base de dados de indicadores econdmico-financeiros com marca
temporal trimestral. Essa base de dados basea-se em informagoes fornecidas a CVM
pelas empresas listadas na bolsa de valores brasileira (B3 ). Entdo, a partir dos arquivos
contaveis disponiveis no Portal de Dados Abertos da CVM foi possivel extrair um total de
84 indicadores, que foram marcados com a informacao de trimestres na coluna QUARTER,
podendo assumir os valores [ANO]-03-31, [ANO]-06-30, [ANO]-09-30 e [ANO]-12-31
para o 19, 2° 39 e 4° trimestres, respectivamente, onde [ANO] é a informacao do ano
do trimestre, neste conjunto de dados ele pode variar de 2011 a 2020. A informacao
de CNPJ das empresas foi substituida por um valor aleatério, a fim de nao permitir a
identificacao das partes, na coluna ID. A informacao de rétulo de dada resgistro esta na

coluna LABEL, assumindo os valores 0 quando a empresa nao estda em DF e 1 quando a

'https://b3.com.br/
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empresa encontra-se em DF. Os outros atributos (Atr.) ou indicadores foram nomeados
com A[NUMERO], onde o [NUMERQ] varia de 1 a 84, como descrito na Tabela 5.1. A forma
de calculo de cada um desses atributos esta descrita no Apéndice A.1.

Ao final do processo de extracdo de dados foi obtida uma base de dados com 23.834
registros, sendo 23.183 registros de empresas SDF e 651 registros de empresas em DF, re-
presentado em percentuais como 97,27% e 2,73%, respectivamente. Complementarmente,
a Figura 5.1 apresenta um grafico de colunas empilhadas, com o a quantidade de empresas
no eixo vertical e cada trimestre do periodo de 2011 a 2020 no eixo horizontal. A parte
vermelha das colunas é a quantidade de empresas SDF e a parte azul sao as empresa em
DF. Portanto, o desbalanceamento esta distribuido em cada trimestre da base de dados

a uma taxa elevada, caracterizando o conjunto como fortemente desbalanceado.
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Figura 5.1: Infografo de empresa em DF e empresas em situagdo normal.

Por fim, a base de dados estd disponivel no Github? para acesso publico. Ela tam-
bém foi utilizada para realizar experimentos a fim de comparar os modelos e verificar a

viabilidade de uso da base de dados.

’https://github.com/rubensmchaves/ml-fdp
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Tabela 5.1: Atributos da base de dados de indicadores eondmico-financeiros.

Atr. Descrigao Atr. Descricao

Al Ativo total A43  Relagdo de obrigagdes e ativos tangiveis
A2 Ativo circulante A44  Indice de liquidez

A3 Disponibilidades A45  Indice de ativos recebiveis

A4 Recebiveis A46  Indice de ativos fixos

A5 Estoque A47  Indice de A17 para A9

A6 Ativos de longo prazo A48  Indice de divida atual

AT Ativos intangiveis A49  Margem de lucro

A8 Ativos tangiveis A50  Relagdo recebiveis e receita

A9 Ativos fixos A51  Relagdo estoque e lucro

A10  Depreciagdo acumulada A52  Rotagao de estoque

A1l  Amortizacdo acumulada A53  Rotagdo de contas a pagar

Al12  Investimentos Ab54  Rotacao de ativo circulante

A13  Passivo total A55  Relacdo ativo permanente e lucro
Al4  Passivo circulante A56  Rotagéo do capital

Al15  Passivo nédo-circulante A57  Retorno sobre ativos

A16  Exigiveis (A13 - Al4) A58  Relagdo lucro liquido e ativos totais
A17  Patriménio liquido (A12 - A15) A59  Relagdo A3l e A2

A18  Capital social A60  Relagdo lucro liquido e ativos permanente
Al19  Reservas A61  Retorno sobre patriménio

A20  Provisoes A62  Margem operacional

A21  Empréstimos de longo prazo A63  Relacdo custo operacional total e A22
A22  Receita bruta A64  Relacdo de despesas e receitas

A23  Despesas A65  Indice de despesas de gestdo

A24  Lucro liquido A66  Indice de endividamento

A25  Despesas operacionais A67  Fluxo de Caixa Livre

A26  Lucro operacional A68 Relacdo A32 e A24

A27  Resultado financeiro A69  Relagdo de A32 e A22

A28  Despesas financeiras A70  Taxa de recuperagio de caixa

A29  Lucro antes de impostos A71  Grau de alavancagem financeira

A30  Despesas com impostos A72  Grau de alavancagem operacional
A31  Resultado liquido A73  Grau de alavancagem combinada

A32  Fluxo de caixa operacional A74  Taxa de cresc. de manutencao de capital
A33  Fluxo de caixa de investimentos A75  Taxa de cresc. de capital acumulado
A34  Fluxo de caixa de financiamento AT76  Taxa de cresc. de ativos totais

A35  Acgbes em circulagéo A77  Taxa de cresc. de A61

A36  Liquidez corrente A78  Taxa de cresc. de lucro liquido

A37  Liquidez seca AT9  Taxa de cresc. de lucro operacional
A38 Liquidez imediata A80  Taxa de cresc. de receitas operacionais
A39  Indice de cobertura de juros A81  Taxa de cresc. de custos operacionais
A40  Indice de endividamento total A82  Lucro por agdo

A41  Indice de cobertura de ativos tangiveis A83  Valor de ativos liquidos por acio

A42  Relagdo patriménio e divida A84  Caixa livre por agéo

ID: Identificador aleatério.
QUARTER: Marca temporal (trimestral).
LABEL: 0 - SDF; 1 - DF
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5.2 Experimentos

Os resultados foram obtidos a partir de experimentos combinados entre classificadores
(RL, AD, SVM, RF, XGBoost e CatBoost), técnicas de reamostragem (SMOTE, B-
SMOTE, ADASYN, SVM-SMOTE, SMOTE-ENN e SMOTE-Tomek), taxas (0%, 50%
e 100%) e horizonte preditivo (2, 4, 8, 12, 16, 20 e 24) em trimestres. A combinacao de
classificadores (6) e horizontes preditivos (7) resultou em 42 experimentos. Com o uso das
técnicas de reamostagem, a combinagao de classificadores (6), técnicas de reamostragem
(6), taxas de balanceamento (2) e horizontes preditivos (7) resultou em 504 experimentos.
Somando-se esse resultados, ao todo foram realizados 546 experimentos. Para minimizar
os efeitos de desvio de conceito foi utilizado a técnica de janela deslizante com o tamanho
de 8 trimestres (2 anos) e um mecanismo de esquecimento com coeficiente de esqueci-
mento igual a 1. Os resultados foram gerados utilizando o método de validacao cruzada
aninhada em séries temporais, descrito no Capitulo 4.

A partir dos resultados da combinacao inicial (classificadores, técnica de reamostragem
e taxa de balanceamento), com cada horizonte preditivo, calculou-se a média entre todos
os horizontes para cada métrica (Precisao, Sensibilidade, Fi-Score, Guean, AUC-ROC e
AUC-PS). Essas médias estao organizada na Tabela 5.2, onde a primeira coluna contém
a informagdo da métrica de avaliagdo (Métricas), a segunda e a terceira combinam as
informagoes de técnica de reamostragem (Reamostragem) e a taxa de balanceamento
utilizada (Tx), enquanto as demais organizam os resultados pelos classificadores. Quando
os resultados de todos os modelos sdo avaliados em conjunto para uma determinada
métrica, o melhor resultado entre eles é destacado em negrito. Por sua vez, quando a
avaliagao de uma métrica ocorre para o subconjunto de resultados de um modelo especifico
o melhor resultado é destacado em italico. Por exemplo, na métrica Precisdo, o melhor
resultado geral é 0,9422, apresentado pelo RF, destacado em negrito. Quando analisamos
o melhor resultado de Precisao para o CatBoost o melhor resultado ¢ 0,9024, destacado
em italico.

Observando os resultados por classificador em relagdo as métricas (em negrito), é
possivel perceber que o classicador CatBoost, das seis métricas utilizadas, conseguiu o
melhor resultado em 3 delas (3/6), F;1-Score, AUC-ROC e AUC-PS. Enquanto que, os
classificadores SVM, RF e XGBoost conseguiram o melhor resultado em apenas 1 de 6
métricas (1/6), Sensibilidade, Precisdo € Guean, respectivamente. Os classificadores de
RL e AD nao foram melhor em nenhuma delas (0/6).

Os classificadores estao listados na Tabela 5.3, ordenados do melhor para o pior. A
primeira coluna (#) apresenta a ordem de classificagao, a segunda o nome do classificador,

a terceira as métricas em que o classificador foi melhor e a quarta (Destaques) totaliza
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Tabela 5.2: Resultados de classificadores utilizando técnicas de balanceamento (taxas de
0, 0,5 and 1).

Meétrica Balanceamento Tx RL AD SVM RF XGBoost CatBoost
Precisao Z 0,00 | 0,0794£0,01 | 0,4110+0,11 0,0000=£0,00 0,942210,03 0,8166+0,09 0,9024%0,07
SMOTE 0,5 0,1466+0,01 | 0,3890+0,07 0,0048+0,01 0,8175+0,06 0,6157+0,08 0,8036+0,07
1,0 0,1767+0,01 | 0,380040,07 0,0367+0,00 0,7806+0,05 0,5978+0,06 0,7626+0,07
B-SMOTE 0,5 0,141340,01 0,356540,10 0,0069+0,01 0,879040,06 0,633240,12 0,776240,08
1,0 0,1608+0,01 0,367040,10 0,0343+0,00 0,839440,08 0,6102+0,10 0,740640,09
ADASYN 0,5 0,1207+0,01 0,354640,12 0,0138+0,01 0,809740,09 0,6102+0,10 0,789740,08
1,0 0,1468+0,01 0,3608+0,12 0,0471£0,03 0,7716+0,12 0,5817+0,09 0,736340,10
SVM-SMOTE 0,5 0,133940,02 0,405140,06 0,0073+0,01 0,815740,06 0,624340,07 0,7976+0,07
1,0 0,1688+0,01 0,4216£0,08 0,0367+0,00 0,77761+0,06 0,579240,06 0,740740,09
SMOTE-ENN 0,5 0,1453+0,02 | 0,3924+0,09 0,0055+0,01 0,8155+0,05 0,6237+0,09 0,8039+0,06
1,0 0,1801+0,01 | 0,3863+0,07 0,0349+0,00 0,7903+0,05 0,5956+0,06 0,7640+0,07
SMOTE-Tomek 0,5 0,1375+0,02 | 0,4034+0,09 0,0048+0,01 0,8298+0,06 0,6158+0,08 0,7908+0,07
1,0 0,1805+0,01 | 0,371540,08 0,03670,00 0,7839+0,05 0,5867+0,06 0,7507+0,07
Sensibilidade - 0,00 0,0867+0,00 0,3316+0,13 0,0000+0,00 0,275740,12 0,2983+0,15 0,323610,16
SMOTE 0,5 0,348140,08 0,336740,12 0,0007+0,00 0,281140,15 0,4580+0,17 0,456240,17
1,0 0,5256+0,07 0,295940,14 0,9768+0,01 0,2575+0,15 0,489740,17 0,470740,18
B-SMOTE 0,5 0,336910,06 0,310040,13 0,001140,00 0,2509+0,15 0,383440,16 0,410040,19
1,0 0,4703+0,05 | 0,3035+0,13 0,8853+0,03 0,2359+0,15 0,3941+0,16 0,4124+0,19
ADASYN 0,5 0,3408+0,05 | 0,3072+0,15 0,0022+0,00 0,2551+0,18 0,4043+0,18 0,4152+0,20
1,0 0,4957+0,07 | 0,2970+0,14 0,6652+0,16 0,2324+0,17 0,4238+0,18 0,4199+0,21
SVM-SMOTE 0,5 0,3439+0,09 | 0,3491%0,13 0,00110,00 0,529240,17 0,4776+0,16 0,4658+0,17
1,0 0,5320+0,08 | 0,3404+0,15 0,9760+0,01 0,3171+0,17 0,5075+0,18 0,491740,18
SMOTE-ENN 0,5 0,3326+0,09 | 0,3370+0,12 0,00090,00 0,2929+0,15 0,458140,16 0,4633+0,18
1,0 0,5275+0,06 0,313740,13 0,9157+0,04 0,264340,15 0,4986+0,17 0,4888+0,17
SMOTE-Tomek 0,5 0,3289+0,09 0,3348+0,12 0,0007+0,00 0,286940,16 0,4583+0,17 0,45184+0,17
1,0 0,58991+0,05 0,290940,13 0,9768+0,01 0,261740,15 0,488940,17 0,473640,17
F1-Score - B 0,0812+0,00 | 0,3562+0,12 0,0000+0,00 0,4133+0,03 0,4203+0,14 0,4581+0,14
SMOTE 0,5 0,2019+0,03 | 0,3516+0,10 0,0013+0,00 0,3976+0,03 0,5132+0,12 0,5683+0,12
1,0 0,2611+0,02 | 0,3138+0,12 0,0705+0,00 0,3640+0,03 0,5247+0,12 0,5665+0,13
B-SMOTE 0,5 0,1912+0,02 | 0,3200+0,12 0,00190,00 0,3658+0,03 0,4649+0,13 0,5179+0,15
1,0 0,231940,01 | 0,323140,12 0,0656=£0,00 0,344240,03 0,4657+0,13 0,512440,15
ADASYN 0,5 0,1730+0,01 0,318740,14 0,0038+0,00 0,360540,03 0,472940,14 0,524140,15
1,0 0,221140,01 0,314340,13 0,0558+0,01 0,330140,04 0,4769+0,13 0,516540,16
SVM-SMOTE 0,5 0,1885+0,03 0,3614+0,10 0,0020+0,00 0,4474£0,02 0,5302+0,12 0,574340,13
1,0 0,252440,02 0,360240,13 0,0706x0,00 0,427340,03 0,5273+0,12 0,579240,13
SMOTE-ENN 0,5 0,197740,03 0,351740,11 0,0016+0,00 0,410840,03 0,5167+0,12 0,571940,13
1,0 0,2649+0,01 0,3307+0,11 0,0671+0,00 0,373040,03 0,5288+0,12 0,5812+0,12
SMOTE-Tomek 0,5 0,1896+0,03 | 0,3521+0,11 0,00130,00 0,4030+0,03 0,5142+0,12 0,5621+0,12
1,0 0,2674+0,01 | 0,311340,11 0,0705+0,00 0,3700+0,03 0,5216+0,12 0,5681+0,12
Gmean - - 0,2490+0,09 0,5575+0,11 0,0000+0,00 0,512440,11 0,527240,14 0,55184+0,14
SMOTE 0,5 0,542940,06 0,560440,10 0,0038+0,01 0,508940,14 0,661440,12 0,662440,12
1,0 0,6837+0,12 0,519040,13 0,2334+0,06 0,4838+40,14 0,6845+0,12 0,672240,13
B-SMOTE 0,5 0,5226+0,04 0,5346+0,11 0,0057+0,01 0,474440,15 0,6008+0,13 0,6218+0,15
1,0 0,6320+0,13 0,529840,12 0,2055+0,07 0,457240,15 0,6103+0,13 0,6236+0,15
ADASYN 0,5 0,514740,03 0,5266+0,13 0,011140,01 0,471440,18 0,617140,14 0,6248+0,15
1,0 0,6474+0,13 | 0,5193+0,13 0,1552+0,05 0,4448+0,18 0,6325+0,13 0,6275+0,16
SVM-SMOTE 0,5 0,5238+0,06 | 0,5698+0,11 0,0057+0,01 0,5544+0,14 0,6766+0,12 0,6698+0,13
1,0 0,6843+0,12 | 0,5620+0,12 0,2316+0,06 0,5407+0,15 0,6961+0,12 0,6882+0,13
SMOTE-ENN 0,5 0,5307+0,06 | 0,5596+0,11 0,0047+0,01 0,5218+0,14 0,6620+0,12 0,6668+0,13
1,0 0,6842+0,12 | 0,5379+0,12 0,2284+0,06 0,4907+0,14 0,6908+0,12 0,6865+0,12
SMOTE-Tomek 0,5 0,5228+0,06 | 0,5575+0,10 0,0038+0,01 0,5137+0,14 0,661840,12 0,6593+0,12
1,0 0,6927+0.11 0,516140,12 0,232140,06 0,487140,14 0,683440,12 0,675440,12
AUC-ROC - - 0,7525+0,01 0,65714+0,07 0,5106+0,03 0,910240,03 0,9405+0,02 0,9436+0,03
SMOTE 0,5 0,8004+0,02 | 0,6590+0,06 0,6035+0,07 0,9298+0,03 0,9379+0,03 0,9484+0,02
1,0 0,8304+0,03 | 0,6397+0,07 0,6461+0,01 0,9280+0,03 0,9395+0,03 0,9514+0,02
B-SMOTE 0,5 0,7832+0,02 | 0,6448+0,06 0,6027+0,03 0,9223+0,03 0,9331+0,03 0,9471+0,03
1,0 0,8073+0,02 | 0,6424+0,07 0,5932+0,03 0,9223+0,03 0,93040,03 0,9469+0,03
ADASYN 0,5 0,7859+0,02 | 0,6440+0,08 0,6279+0,05 0,9265+0,03 0,9315+0,03 0,9469+0,03
1,0 0,8145+0,02 | 0,6395+0,07 0,605140,02 0,9189+0,04 0,9310+0,03 0,9481+0,02
SVM-SMOTE 0,5 0,7950+0,03 | 0,6655+0,06 0,594340,07 0,929140,02 0,936440,03 0,9474+0,03
1,0 0,8268+0,03 0,662040,07 0,6520+0,01 0,925140,03 0,937440,03 0,947940,03
SMOTE-ENN 0,5 0,7990+0,02 0,659540,06 0,596240,08 0,926940,03 0,940440,03 0,950640,02
1,0 0,8306+0,02 0,648340,07 0,6410+0,01 0,928740,03 0,9424%+0,08 0,9520+£0,02
SMOTE-Tomek 0,5 0,795940,03 0,658640,06 0,5986+0,07 0,928040,03 0,938440,03 0,948540,02
1,0 0,8314%+0,02 0,637040,07 0,645440,00 0,927640,03 0,938940,03 0,951340,02
AUC-PS - - 0,0768+0,00 | 0,3831%£0,11 0,0349£0,00 0,5821+0,14 0,5677+0,14 0,6136+0,15
SMOTE 0.5 0,113440,01 | 0,374540,09 0,0503+0,01 0,5733+0,13 0,5657+0,14 0,6352+0,14
1,0 0,1363+0,01 0,350440,10 0,0646+0,00 0,5368+0,14 0,5768+0,13 0,634240,13
B-SMOTE 0,5 0,1029+0,01 0,345440,11 0,0475+0,00 0,572540,14 0,5250+0,15 0,606740,15
1,0 0,1195+0,01 0,34754+0,11 0,061740,02 0,555240,15 0,513140,15 0,595440,15
ADASYN 0,5 0,0996+0,01 0,343240,13 0,048140,00 0,552240,16 0,5190+0,15 0,603940,16
1,0 0,11754+0,01 0,341340,13 0,0765+0,02 0,528240,17 0,508340,14 0,591940,16
SVM-SMOTE 0,5 0,1078+0,02 0,3886+0,09 0,0473+0,01 0,5872+0,14 0,572440,14 0,6388+0,14
1,0 0,13114£0,01 | 0,3926=0,11 0,07640,01 0,5631+0,14 0,5816+0,14 0,6360+0,14
SMOTE-ENN 0,5 0,1134+0,02 | 0,3764+0,10 0,0494+0,01 0,5789+0,13 0,5719+0,14 0,6414+0,13
1,0 0,1383+0,01 | 0,3621+0,09 0,0680+0,01 0,5438+0,13 0,5822+0,1/ 0,6386+0,13
SMOTE-Tomek 0,5 0,1096+0,02 | 0,3809+0,10 0,0498+0,01 0,5749+0,13 0,5691+0,14 0,6336+0,13
1,0 0,1386+0.01 | 0,343740,10 0,0667+0,01 0,5438+0,13 0,5787+0,13 0,6335+0,13
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a quantidade de métricas em que o classificador foi melhor. Entao, percebe-se que o

classificador CatBoost apresentou melhor desempenho.

Tabela 5.3: Ordenacao de classificadores por quantidade de melhor resultados por métrica.

# | Classificador | Métricas Destaques
F{-Score
1 | CatBoost AUC-ROC 3
AUC-PS
SVM Sensibilidade 1
2 | RF Precisao
XGBoost Ginean
RL
3 AD - 0

De maneira andloga, observa-se pela Tabela 5.2 que os melhores resultados da coluna
CatBoost (valores em italico e/ou negrito), em cada métrica, identificam que a técnica
de reamostragem SMOTE-ENN é mais adequada, pois consegue ser melhor em 3 das 6
métricas (F1-Score, AUC-ROC e AUC-PS). Enquanto que, a técnica de reamostragem
SVM-SMOTE consegue ser melhor em 2 de 6 (Sensibilidade e Gyean). Entretanto, para
selecao da melhor configuragao do pipeline, ainda é necessario responder a pergunta: qual
taxa de balanceamento contribui para um melhor funcionamento do modelo?

A resposta a pergunta vem da andlise de graficos de evolugdo do modelo a medida que
o horizonte preditivo aumenta. Na Figura 5.2 sdo apresentados trés graficos de métricas
que ilustram bem o comportamento do modelo CatBoost com SMOTE-ENN usando as
taxas de 0% (Figura 5.2a), 50% (Figura 5.2b) e 100% (Figura 5.2c). Nessas figuras o eixo
horizontal representa os valores de horizonte preditivo em trimestres (T) e o eixo vertical
os resultados obtidos por cada métrica.

Os graficos ilustrados na Figura 5.2 permitem observar que o aumento de horizonte
predito tem um forte impacto no desempenho do modelo. Entretanto, a utilizagdo da
reamostragem mostrou-se capaz de minimizar o impacto do aumento do horizonte predi-
tivo. E possivel perceber que a inclinacio negativa das curvas é atenuada. Por exemplo,
a Sensibilidade, quando o horizonte é de 4 trimestres (4T), assume os valores de 0,4956,
0,6506 ¢ 0,6658 para as taxas de reamostragem de 0%, 50% e 100%, respectivamente.
Portanto, apds o reequilibrio das classes, a Sensibilidade passa a cruzar a linha de 0,5
ap6s o horizonte preditivo de 8 trimestres (8T, permitindo identificar a DF com mais an-
tecedéncia e mantendo o mesmo desempenho. Tendéncia semalhante também ¢é observada
nas métricas Fi-Score, Gean € AUC-PS.

O grafico de AUC-ROC com aumento do horizonte preditivo se mantém praticamente

estavel (ver Figura 5.2). O que, segundo Saito & Rehmsmeier (2015) [146], é explicado

60



== = Precisdo == Sensibilidade F1 == == G-mean == s ALUC-ROC == AUC-PS

1|OO T L TR e e —
0,75 +
o]
=
{050 +
=
w
i
025 +
0,00 1 I I I t t t
2T 4T 8T 127 16T 20T 24T
Horizonte preditivo
(a) Comportamento com reamostragem a 0%.
== = Precisdo == Sensibilidade F1 == == G-mean === = AUC-ROC == AUC-PS
1,00 —
075 4+
o
o
80,50 1+
=
w
i
025 4
0,00 f + } t f ! t
2T 4T 8T 12T 16T 20T 24T
Horizonte preditivo
(b) Comportamento com reamostragem a 50%.
== = Precisdo == Sensibilidade F1 == == G-mean === == AUC-ROC == AUC-PS
1,00 —
0,75 4+
o]
g
8050 4
=0
e
i
0,25 +
0,00 1 f f } 1 t +

2T 4T 8T 12T 16T 20T 247
Horizonte preditivo

(¢) Comportamento com reamostragem a 100%.

Figura 5.2: Gréficos de comportamento do modelo CatBoost usando técnica de reamos-
tragem SMOTE-ENN, variando taxa de balanceamento em 0%, 50% e 100%.
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pelo forte desequilibrio entre as classes. Por isso, eles sugerem a utilizagdo de uma medida
adicional, a AUC-PS, para melhor avaliar o desempenho do modelo. Assim, é possivel
verificar que os resultados obtidos as taxas de 50% e 100% estao proximos de excelente,

%« ” W«

segundo a escala sugerida por eles (i.e. “aleatério”; “identificagdo precoce ruim”, “identi-
ficagdo precoce boa”, “excelente” e “perfeito”). Onde, “aleatério” é o comportamento de
um classificador aleatério e “perfeito” o classificador capaz de identificar precocemente,
de mancira correta, todas as empresas do conjunto.

A Precisao difere das demais curvas, pois apresenta uma piora em seus nimeros por
causa do aumento da taxa de balanceamento. Quando a taxa de balanceamento é aumen-
tada a curva de Precisao sofre um deslocamento para baixo (piora), enquanto isso, a curva
de Sensibilidade sobre um deslocamento para cima (melhora). Além disso, a tendéncia
de queda que ela apresentava sem o balanceamento (Figura 5.2a), apds ele, a tendéncia
se inverte, e o horizonte preditivo comega a subir. Com reamostragem a 50%, a inver-
sao de tendéncia ocorre apés o horizonte de 20 trimestres, 20T, saindo de 0,7430 para
0,8127, (Figura 5.2b) e quando é de 100%, a inversao é antecipada, ocorrendo logo apds
o horizonte de 12T, saindo de 0,6793 para 0,7966 (Figura 5.2c). Indicando que a taxa
de balanceamento de 100% supera as anteriores. Portanto, no contexto desta pesquisa, a
forma mais adequada de reequilibrar as classes ¢ utilizando SMOTE-ENN a uma taxa de
desbalanceamento de 100%.

Como sugerido por Demsar (2006) [163], a confirmagdo dessa andlise foi feita por meio
dos testes estatisticos de Friedman [164, 165] e Nemenyi [166]. Primeiramente, foram
construidos 6 grupos, um para cada classificador. Cada grupo foi composto pelo classifi-
cador sem o uso de reamostragem (1) mais a combinacdo das técnicas de reamostragem
(6) e taxa de balanceamento (2), totalizando 13 combinagoes. Assim, apds os testes de
Friedman e Nemenyi foi selecionado a melhor combinacao de cada grupo, baseando-se
na distancia critica (DC) definida por Nemenyi (1963) [166]. Esses foram classificados
entre si a partir das médias da classificagdo dos resultados por métrica. A tabela Ta-
bela 5.4 apresenta o resultado final dessa analise, organizado em colunas: valor médio da
posigao de classificagao (ranking) dos resultados [163] (#), modelo preditivo (Classifica-
dor), técnica de reamostragem (Reamostragem), taxa de balanceamento (Tx) e codigo de
referéncia (Ref.).

A Figura 5.3 apresenta o resultado do teste post-hoc de Nemenyi em um grafico. A
linha principal é a régua de posigdes, sendo a melhor posigdo representada a direita. A
linha mais espessa ligando os classificadores indica que eles ndo apresentaram diferencas
significativas entre si. Porém, o mais importante nessa analise é o fato do classificador C1
esta melhor posicionado que os outros, confirmando a analise anterior.

Uma vez definidos o classificador (CatBoost, a técnica de reamostragem SMOTE-ENN
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Tabela 5.4: Ordenagao de classificadores apds testes estatisticos (Friedman e Nemenyi).

# | Classificador | Reamostragem | Tx | Ref.
2,0 | CatBoost SMOTE-ENN 100% | C1
2,5 | XGBoost SMOTE-ENN 100% | C2
3,3 | RF SVM-SMOTE 50% | C3
3,7 AD SVM-SMOTE 50% | C4
4.3 | RL SMOTE-Tomek | 100% | C5
5,2 | SVM SVM-SMOTE 100% | C6

e a taxa de balanceamento de 100%) foi analisado o comportamento do modelo ao longo
do tempo, isto é, a medida que os trimestres vao passando. A Figura 5.4 apresenta esse
comportamento para os horizontes preditivos de 2, 4 e 8 trimestres (2T, 4T e 8T), que
foram escolhidos por apresentarem métricas com resultados acima de 0,5 (ver Figura 5.2¢).
Os graficos apresentam em seus eixos verticais os resultados de cada métrica e em seus
eixos horizontais os trimestres usados no processo de treinamento por meio da técnica de
validagao cruzada aninhada para séries temporais [162]. Essa andlise é importante para
verificar a existéncia de desvio de conceitos.

Na revisao de literatura feita por Agrahari & Singh (2021) [19] as métricas de Preci-
sao, Sensibilidade, F;-Score e AUC-ROC podem ser utilizadas para deteccao de desvio.
Entretanto, neste estudo, devido ao forte desequilibrio das classes, a curva AUC-ROC
apresenta um comportamento praticamente constante evidenciando sua ineficiéncia para
identificar momentos de desvio de conceito. Por outro lado, as demais apresentam insta-
bilidade, evidenciando a existéncia de alteracdes nos dados ao longo do tempo, isto é, o
desvio de conceito.

Apesar de estarem em patamares diferentes, as curvas de Precisao, Sensibilidade e F-
Score apresentam comportamento semelhante (ver Figura 5.4). Sendo possivel observar
picos e vales que evidénciam a existéncia de desvio de conceito. Entre elas, é possivel ob-
servar que nem sempre os picos e vales ocorrem no mesmo trimestre ou possuem a mesma
duragao. Isso ocorre porque quanto maior o horizonte preditivo mais antiga serao as ins-

tancias utilizadas para treinar o modelo, o que tem forte impacto no desvio de conceito.

DC
6 5 4 3 2 1
| 1 [ 1 | 1 | 1 | 1 |
c6_ | [ e
cs5 c2
ca ca

Figura 5.3: Comparacao de classificadores com teste de Nemenyi e nivel de significancia
a = 0,05. Os classificadores ligados nao sao significativamente diferentes entre si.
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Figura 5.4: Comportamento do CatBoost, com dados balanceados pelo SMOTE-ENN a
100%, ao longo do tempo com varia¢ao do horizonte preditivo (2, 4 e 8 trimestres.
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Contudo, o comportamento mediano da F{-Score em relagao a Precisao e Sensibilidade é
comum em todos os graficos. Portanto, essa métrica é uma boa referéncia para anélise de
desvios de conceito.

Na Figura 5.4a, a curva Fi-Score evidencia alguns pontos de mudancga nos dados, isto
é, desvio de conceito. Primeiramente, no 212 trimestre, observa-se um vale, quando a
curva atinge o valor de 0,6897, que também pode ser observado nas curvas de Precisao e
Sensibilidade, com valores de 0,7692 e 0,6250, respectivamente. Mais adiante, ocorre uma
uma recuperacao atingindo o pico no 25° trimestre, com valor de 0,9032. Em seguida,
no 26° trimestre, as trés curvas se encontram (0,8824) e no trimestre seguinte (27°) a
Sensibilidade (0,8824) supera a Precisao (0,8333), voltando a cair no trimestre seguinte.
Apos isso, observa-se picos e vales menores, porém com uma forte recuperacao ao final,
ultrapassando o pico anterior com o valor de 0,92.

Na Figura 5.4b, a curva F;-Score apresenta dois picos e um vale. Apés o pico de 0,8 no
15° trimestre, percebe-se uma degradacao do desempenho até atingir um vale de 0,6 no
20° trimestre. Posteriormente, ocorreu uma recuperacao gradativa, atingindo o novo pico
272 trimestre (0,8125). Por fim, apds certa instabilidade, a curva termina sua evolucao
em um pequeno platd de 2 trimestres (38° e 39°), onde volta a atingir o valor de 0,8.
Em relacao a Figura 5.4a percebe-se que houve uma suavizacao na curva, tendéncia de
recuperacao das curvas ao final do gréafico e a ocorréncia de algum evento no 27° trimestre.

Na Figura 5.4c, neste grafico a curva Fi-Score apresenta dois picos bem marcados,
com posterior baixa nos desempenhos e recuperacao subsequente. O primeiro pico ocorre
no 18° trimestre (0,72) e a minima subsequente ocorre no 20° (0,4828). Em seguida, uma
recuperagao gradativa conduz ao segundo pico, no 29° trimestre (0,75), com subsequente
baixa no 31° trimestre (0,5882). Desse ponto em diante, o grafico caminha para uma
recuperacao atingindo um platd nos trés tltimos trimestres (379, 382 e 39°), com valores
de 0,7111, 0,6977 e 0,7. Em relagao a Figura 5.4a percebe-se que houve uma suavizagao
na curva e a tendéncia de recuperagao das curvas ao final do grafico.

Ao observar os trés graficos em conjunto (Figura 5.4), é possivel observar uma alteragao
dos momentos em que sao percebidos os picos e vales em cada grafico, pois a mudanca
no horizonte preditivo provoca uma mudanga nos dados de treinamento. Nao obstante as
diferencas entre os momentos de ocorréncia dos picos e vales, as mudancas nos dados se
confirmam em todos eles, caracterizando o desvio de conceito. Além disso, o aumento do
horizonte preditivo ocasionou uma suavizacao das curvas. Especialmente, no processo de
recuperacao de desempenho que passa a ocorrer de forma mais lenta, quando o horizonte
é de 4 e 8 trimestres. A tendéncia de recuperacao em todos eles é observada por meio da
andlise dos vales, onde o primeiro vale (mais a esquerda) apresenta valor inferior aos valores

dos vales seguintes. Essa recuperacao pode ser justificada pelo acimulo de elementos no

65



historico, o que faz com que o modelo seja treinado com mais instancias reais e um pouco
menos de instancias sintéticas.

Comparando os resultados obtidos com outros estudos, observa-se um desempenho
equivalente aos melhores resultados de outros estudos. Barboza et al. (2021) [40], que
utilizou dados desbalanceados e estacionarios, obteve para o XGBoost o valor de AUC-
ROC igual a 0,9636, enquanto que neste estudo foram obtidos o valores de 0,9424 e
0,9520, utilizando XGBoost e o CatBoost, respectivamente. Shen et al. (2020) [44], que
utilizadou dados desbalanceados e nao estacionérios, usando o RF, obteve para as métricas
AUC-ROC, Fi-Score e Gpean 0s valores de 0,9138, 0,8003 e 0,8783, respectivamente.
Enquanto que, neste estudo o RF obteve, para as mesmas métricas, os valores de 0,9287,
0,3730 e 0,4907. O CatBoost obteve valores de 0,9520, 0,5812 e 0,6865. Sendo observada
uma maior diferenca nas métricas Fi-Score e Gean, onde este estudo apresentou valores
inferiores. O melhor desempenho apresentado no estudo de Shen ocorre devido a taxa
de desbalanceamento, pois neste estudo a classe minoritaria representa 2,73% do total,

enquanto que no estudo de Shen ela representa 30%.
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Capitulo 6
Conclusao

Diante de ambientes acompanhados em tempo real ou cada vez mais monitorados, este
estudo buscou identificar formas de monitorar a condi¢do financeira de empresas e iden-
tificar as situagoes de DF. Essa capacidade é de grande importancia para os agentes de
mercado, como investidores, institui¢oes financeiras fornecedoras de empréstimos e agen-
tes de governos responsaveis por monitorar o mercado financeiro, como o Banco Central
do Brasil. Dessa forma, por meio de modelos de TA, este estudo buscou classificar as
empresas listadas na bolsa de valores brasileira (B3) em SDF e em DF, considerando
essas informagoes como nao estacionarias. Devido a auséncia de bases de dados nao es-
taciondarias para classificacdo de empresas em DF, disponiveis para acesso publico, este
estudo elaborou uma base de dados de indicadores economico-financeiros extraidos de
informagoes contabeis do Portal de Dados Abertos da CVM.

A base de dados produzida contém 84 indicadores de 915 empresas distintas em um
periodo de 10 anos, de 2011 a 2020, organizados em 40 trimestres para processamento
de forma nao estacionéaria. Portanto, toda a base de dados tem 23.834 registros, sendo
23.183 registros de empresas SDF e 651 registros de empresas em DF, representado em
percentuais como 97,27% e 2,73%, respectivamente. Devido ao forte desbalanceamento
das classes, foi necessario a utilizacao de técnicas de reamostragem para evitar o viés da
classe majoritaria. Este estudo identificou que a técnica de reamostragem SMOTE ¢é uma
das mais populares, com vastos trabalhos sobre ela e APIs para producao de novos estudos.
Por isso, neste estudo foi utilizada a técnica de SMOTE e algumas de suas variantes a
B-SMOTE, ADASYN, SVM-SMOTE, SMOTE-ENN e SMOTE-Tomek. Dessa forma,
foram produzidas instancias sintéticas para reequilibrar as classes na proporcao de 0%,
50% e 100%.

A revisao sistemaética de literatura conduzida nesse estudo permitiu identificar o es-
tado da arte na area de predicdo de DF, indicando os modelos de IA como superiores aos

modelos estatisticos. Alguns dos modelos mais citados para o tratamento de bases estaci-
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ondrias e nao estacionarias foram RL, SVM ,RF, AD, XGBoost e CatBoost. Entretanto,
estudos com bases ndo estacionarias ainda sao poucos e fizeram uso de modelos seme-
lhantes [44, 43]. Por isso, esses modelos foram selecionados para este estudo. Todavia,
o uso desses modelos preditivos com dados nao estacionarios requer cuidado. Por isso,
no treinamento dos modelos foi utilizada a técnica de validagdo cruzada aninhada para
séries temporais. Porém, esse nao é o tnico desafio, uma vez que os dados evoluem com
o tempo ¢ apresentam desvio de conceito, o desempenho dos modelos tendem a degradar
ao longo do tempo.

Entre as varias técnicas para identificar, tratar e minimizar o desvio de conceito, optou-
se por utilizar a técnica de janela deslizante em conjunto com um historico que utiliza
um mecanismo de esquecimento. Essa escolha foi motivada pela simplicidade, eficiéncia
e popularidade da técnica, que também foi empregada por Shen et al. (2020) [44]. O
estudo nao buscou aprofundar a pesquisa sobre os diferentes tipos de desvio de conceito
presentes no conjunto de dados, nem investigar as motivagoes por tras deles ou variar os
parametros de configuracao da técnica adotada. Portanto, a janela deslizante utilizada foi
definida com um tamanho de 8 trimestres, o historico de tamanho livre e o mecanismo de
esquecimento foi configurado com um coeficiente igual a 1. Esses valores permaneceram
constantes em todos os experimentos.

No total, foram realizados 546 experimentos, combinando modelos preditivos, técni-
cas de reamostragem, taxa de balanceamento e horizonte preditivo. Observou-se que as
métricas mais frequentemente utilizadas foram Precisao, Sensibilidade, Fi-Score, G can ©
AUC-ROC, devido a natureza desbalanceada dos dados. Este estudo adicionou a métrica
AUC-PS, sugerida por Saito & Rehmsmeier (2015) [146], para andlise de modelos em
dados desbalanceados, o que ainda nao havia sido explorado em estudos de previsao de
DF em ambientes de fluxo de dados desbalanceados. Com o uso dessas métricas, foram
gerados 3.276 resultados de experimentos, que foram analisados empiricamente por meio
de raciocinio dedutivo e confirmados por testes estatisticos, como o teste de Friedman
e o teste post-hoc de Nemenyi. Concluiu-se que, em geral, a combinacao mais eficiente
utilizou a técnica de reamostragem SMOTE-ENN, com taxa de balanceamento de 100%,
e o modelo preditivo CatBoost, obtendo resultados similares aos de Shen et al. (2020)
[44], mas em um conjunto de dados com um maior fator de desbalanceamento.

Este estudo demonstra a viabilidade preditiva do uso de indicadores econémico-financeiros
processados como fluxo de dados organizados por trimestres para identificar empresas em
estado de DF, mesmo em cenarios com dados fortemente desbalanceados. Em particular,
a utilizacao da combinacao mais eficiente mostra que a reamostragem é capaz de melhorar
os resultados de todos os modelos avaliados, incluindo aqueles considerados menos sus-

cetiveis ao desbalanceamento, como RF, XGBoost e CatBoost. Além disso, observou-se
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que, apesar do impacto negativo causado pelo aumento do horizonte preditivo nos resul-
tados, a reamostragem ¢é capaz de minimizar esses impactos, permitindo predi¢bes com
maior antecedéncia. No contexto de fluxo de dados, constatou-se que a combinacao es-
colhida possui capacidade de recuperacao apés um desvio de conceito, e que o aumento
do horizonte preditivo é inversamente proporcional a velocidade de recuperacao apos tal
desvio.

Além disso, este estudo contribui com recomendacgoes objetivas, tais como: o uso de
técnicas de reamostragem em fluxo de dados desbalanceados, como o SMOTE-ENN; de-
vido a sua capacidade de melhorar os resultados obtidos; cautela ao aumentar o horizonte
preditivo na predi¢ao de DF, devido ao impacto significativo que essa medida pode ter;
considerar o CatBoost como uma opcao adequada para a classificacdo binaria em fluxo
de dados desbalanceados; empregar técnicas de tratamento de desvio de conceito, como a
janela deslizante, histérico ¢ mecanismo de esquecimento, para desenvolver solu¢oes mais
autonomas capazes de se recuperar de perda de desempenho causada por mudangas nos
dados; utilizar a métrica AUC-PS como complemento a métrica AUC-ROC, uma vez que
esta tultima, isoladamente, nao é capaz de medir adequadamente o desempenho do mo-
delo ao longo do tempo. Por fim, recomenda-se realizar a predicao de DF de forma nao
estacionaria, levando em consideracao que, em situacoes reais, os indicadores econémico-
financeiros das empresas sao suscetiveis a desvios de conceito [43].

Alguns parametros deste estudo foram fixados para permitir uma melhor comparacao
com outros estudos, como o de Shen et al. (2020) [44], que utilizou o mesmo coeficiente de
esquecimento igual a 1. No entanto, apods verificar a viabilidade dos métodos empregados,
estudos futuros podem variar esses valores para encontrar os mais adequados para o caso
especifico. O aumento do tamanho da janela deslizante também pode ser testado, pois isso
introduziria um maior nimero de instancias para treinamento do modelo, com potencial
para melhorar o desempenho. Outra opgao é explorar a janela deslizante adaptéavel [142].
Neste momento, as informacoes dos anos de 2021 e 2022 ja estao disponiveis no portal de
dados abertos da CVM. Incorporar essas informagoes aumentaria o conjunto de dados e
impactaria o historico. Com o coeficiente de esquecimento adequado, seria possivel reduzir
a necessidade de instancias sintéticas da classe minoritaria. Além disso, mais pesquisas
poderiam ser feitas sobre o desvio de conceito, a fim de identificar diferentes tipos de
desvios e adaptar os modelos apds a detec¢ao [19]. Sistemas de recomendacao e agentes
autonomos podem ser incrementados para fornecer informagdes sobre investimentos. Por
fim, para contribuir com estudos futuros, a base de dados utilizada neste estudo esté
disponivel no Github!, juntamente com o cédigo fonte para sua construcdo. Isso facilita

a atualizacdo com dados provenientes da CVM e permite a automacgao desse processo.

"https://github.com/rubensmchaves/ml-fdp
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Apéndice A

Indicadores economicos e financeiros

A.1 Indicadores economico-financeiros

A.1.1 Indicadores extraidos

Tabela A.1: Indicadores economicos e financeiros.

Arquivo Indicador

Conta origem

BPA

Ativo total

Ativo circ.

Disp.

Receb.

Estoque

Ativo nao-circ.
Ativos intang.

Ativo permanente
Deprec. acumulada
Amortiz. acumulada

Investimentos

Ativo total

Ativo circulante
Disponibilidades
Recebiveis

Estoque

Ativo nao-circulante
Ativos intangivel

Ativo permanente
Depreciagao acumulada
Amortizagdo acumulada

Investimentos

Passivo total
Passivo circ.
Passivo nao-circ.
Exigivel
Patrimonio lig.
Capital social
Reservas

Provisoes

Passivo total

Passivo circulante

Passivo nao-circulante

Passivo circ. — Passivo nao-circ.

Pass total — (Pass circ. + Pass ndo-circ.)
Capital social Realizado

R de lucros + R de capital + R de reavaliagao

Provisoes
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Empres. de longo prz Empréstimo de longo prazo

DRE Receita bruta Receita Bruta
Custos Custos
Receita liquida Receita liquida (LAJIRDA)
Despesas oper. Despesas operacionais
Resultado oper. Resultado operacional (LAJIR)
Resultado finan. Resultado financeiro
Despesas finan. Despesas financeira

Lucro apo6s result finan.  Lucro apéds resultado financeiro (LAIR)

Desp. com imposto Despesas com imposto
Resultado liq. Resultado liquido
~ DFC  Caixaoper.  Caixa operacional
Caixa invest. Caixa de Investimento
Caixa finan. Caixa Financeiro

A.1.2 Indicadores calculados

A.1.3 Liquidez de curto prazo

Liquidez corrente

Ativo circulante

Passivo circulante

Liquidez seca

(Ativo circulante — Estoque)

Passivo circulante

Liquidez imediata

(Caiza + Caiza Equivalente)

Passivo circulante

A.1.4 Liquidez de longo prazo

Indice de cobertura de juros

EBIT
Despesas com juros

indice de endividamento total

Passivo circulante + Passivo nao-circulante
Ativo total
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Indice de cobertura de ativos tangiveis

Ativo total — Ativo intangivel — Passivo circulante
Ativo total

Relacao patrimoénio e divida

Ativo total — (Passivo circulante + Passivo nao-circulante)

Passivo circulante + Passivo nao-circulante

Divida total pelos ativos totais

Exigivel total

Ativos tangiveis

A.1.5 Estrutura dos ativos

Taxa de liquidez

Ativo circulante + Realizdvel a longo prazo

Passivo circulate + Passivo ndo-circulante

Indice de ativos a receber

Contas a receber

Ativo circulante

Relacao de ativos fixos

(Ativos tangiveis — Deprecisacio acumulada)

Cap. social + Reservas + Empréstimo de longo prazo

Indice de patriménio liquido para ativos fixos

Patrimonio liquido liquido

Ativos fixos totais

Liquidez corrente

Passivo circulante

Ativo circulante

A.1.6 Capacidade operacional

Margem de lucro

Lucro bruto
Receita total

Relacao recebiveis e receita

Recebiveis
Receita total
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Relacao estoque e lucro

Estoque

Resultado bruto

Giro de estoque

Custo de mercadorias vendidas

Valor médio de estoque

Giro de contas a pagar

Valor total das compras

Valor médio das contas a pagar

Giro do ativo circulante

Receita bruta

Valor médio do ativo circulante

Relacao ativo permanente e lucro

Tota de ativos fixos

Receita liquida

Giro do capital total

Receitas

Patrimonio liquido

A.1.7 Lucratividade

Retorno sobre ativos (ROA)
Resultado liquido

Ativo total médio

Relacao lucro liquido e ativos totais

Lucro liquido

Ativo total médio

Relacao resultado liquido e ativos circulante

Resultado liquido

Ativo circulante

Relacao lucro liquido e ativos permanente

Lucro liquido

Ativos permanente
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Retorno sobre patriménio (ROE)
Resultado liquido

Patrimonio liquido

Margem operacional

Lucro operacional

100
Receita liquida .

Relacao custo oper. total e receita bruta

Custo operacionais

Receita bruta

Relacao de despesas e receitas

Despesas totais

- — x 100
Receitas totais

Indice de despesas de gestao

Despesas administrativas

x 100

Receitas totais

indice de endividamento

Despesas financeiras

, - x 100
Receitas totais

A.1.8 Fluxo de Caixa
Fluxo de Caixa Livre

Fluzo de caixa oper. — Despesa de Capital

Relacao fluxo de caixa operacional e lucro liquido

Cuaixa operacional

Lucro liquido

Relacao de fluxo de caixa operacional e receita

Cuaixa operacional

Receita bruta

Taxa de recuperacao de caixa

Caiza operacional

1
Ativo total médio X 100
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A.1.9

Grau de

Grau de

Grau de

A.1.10

Taxa de

Taxa de

Taxa de

Taxa de

Taxa de

Taxa de

Taxa de

Nivel de risco

alavancagem financeira

Retorno sobre patrimonio liquido

Retorno sobre ativo

alavancagem operacional

A% LAJIR

— n° de vend
A% da Receita o devenaas

alavancagem operacional

A% Lucro liquido

=n° de vezes
A%de Receita

Capacidade de crescimento

crescimento de manutencao de capital

MC;y — MCiq
MCy—y

crescimento de capital acumulado (CA)

CA, — CA,
CAi

crescimento de ativos totais

Ativos totais; — Ativos totais;_q

Ativos totais,_q

crescimento do ROE
ROE, — ROE,_,
ROE,_4

crescimento do lucro liquido

Lucro liquido, — Lucro liquido,

Lucro liquido,_,

crescimento do lucro operacional

Lucro operacional, — Lucro operacional;_4

Lucro operacional;_q

crescimento das receitas operacionais

Receita operacional, — Receita operacional;_

Receita operacional;_q
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Taxa de crescimento do custo (de operagao)

Custo operacional, — Custo operacional;_4

Custo operacional;_q

A.1.11 Indicador por acao

Lucro por acao

Lucro liquido

Acgoes em circulagdo

Valor de ativos liquidos por agao

Ativo circulante — (Passivo circulante + Passivo nao-circulante)

Acoes em circulagdo

Caixa livre por agao

Caiza livre

Agoes em circulagdo
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