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RESUMO

Almeida, R. S. (2024). Elaboracio de um sistema multiagente para previsao de insolvéncia por
meio de aprendizado de maquina para Micro e Pequenas Empresas (MPEs) brasileiras.
(Dissertacao de Mestrado). Faculdade FIPECAFI, Siao Paulo, SP, Brasil.

Este trabalho apresenta uma solugdo baseada em um sistema multiagente (MAS4PI — Multiagent
System for Prediction Insolvency) para prevengao de insolvéncia das micro e pequenas empresas
brasileiras. Os objetivos dos agentes compreendem diagnosticar a saude financeira das empresas,
classifica-las quanto ao estado de insolvéncia, propor tratamento financeiro e monitorar o
desempenho da organizac¢do. A solugao visa reduzir a alta taxa de mortalidade dos pequenos
negodcios, automatizar e compartilhar procedimentos, bem como, conhecimentos dos especialistas
em finangas, permitindo um tratamento preventivo para essas empresas. O modelo de predigao
de insolvéncia ¢ aplicado para prever o estado de insolvéncia da empresa permitindo que agoes
corretivas sejam tomadas. As recomendagées de tratamentos se baseiam nos mecanismos de
inferéncia dos agentes que atuam em regras definidas conforme o conhecimento de especialistas
em finangas voltados para micro e pequenos negocios. Neste estudo, foi utilizada a metodologia
Design Science Research (DSR), que visa desenvolver uma solugdo satisfatéria para resolug¢ao de um
problema relevante, gerando dois artefatos: sistema multiagente (MAS4PI) e o modelo preditivo
de insolvéncia. O processo desenvolvimento do SMA foi apresentado por meio da modelagem
Tropos, projeto de arquitetura e implementacao com o framework PADE. Foram realizados dois
experimentos para o SMA, demonstrando a capacidade do agente de fornecer um diagnéstico de
saude financeira com uma taxa de acerto de 96% e compartilhar o relatério com outros agentes,
além de fornecer recomendacdes de tratamento com uma precisao de 85% e monitoramento e
alertas para as empresas com uma assertividade de 75% comparado a um especialista de finangas.
Para o modelo preditivo de insolvéncia, foram realizados trés experimentos para selecionar o
melhor modelo de classificagao, usando dados de empresas reais. O método de aprendizado de
maquina (machine learning) floresta aleatéria (random  forest) foi escolhido como o melhor,
considerando seu desempenho pelo método de validagao cruzada. A solug¢ao proposta tem
potencial para contribuir para a reduc¢ao da alta taxa de encerramento de MPEs no Brasil, incluindo
uma série de beneficios: diagnéstico preciso da saude financeira das empresas; recomendagdes de
tratamento financeiro personalizadas; monitoramento continuo de desempenho; e envio de alerta
para antecipagao preventiva de problemas financeiros. Os resultados indicam que a solugao
MASA4PI tem uma boa capacidade de previsio e recomendag¢ao usando dados reais de empresas,
sendo uma solugao viavel para auxiliar na gestdo e tomada de decisdo das micro e pequenas
empresas.

Palavras-chave:  Previsao de Insolvéncia, MPEs, Sistema Multiagente; Modelo Preditivo,
Aprendizado de Maquina (wachine learning).
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ABSTRACT

This research presents a solution based on intelligent agents to prevent the event of insolvency of
Brazilian small enterprises (MAS4PI - Multiagent System for Prediction Insolvency). The objectives
of the agents are to diagnose the financial health of companies, classify them according to their
insolvency status, propose financial treatment, and monitor the performance of the organization.
The solution aims to reduce the high mortality rate of small businesses, automate and share
procedures, as well as knowledge from financial experts, allowing preventive treatment for these
companies. The insolvency prediction model is applied to predict the insolvency status of the
company, allowing corrective actions to be taken. The treatment recommendations are based on
the inference mechanisms of the agents that act on rules defined according to the knowledge of
financial experts focused on micro and small businesses. The Design Science Research (DSR)
methodology was used, which aims to develop a satisfactory solution to solve a relevant problem,
generating two artifacts: multi-agent system (MAS4PI) and insolvency predictive model. The SMA
development process was presented through Tropos modeling, architectural design, and
implementation with the PADE framework. Two experiments were conducted for the SMA,
demonstrating the agent's ability to provide a financial health diagnosis with an accuracy rate of
96% and share the report with other agents, as well as provide treatment recommendations with
an accuracy of 85% and monitoring and alerts for companies with an accuracy of 75% compared
to a financial expert. For the insolvency predictive model, three experiments were conducted to
select the best classification model, using data from real companies. The random forest machine
learning method was chosen as the best, considering its performance by the cross-validation
method. The proposed solution has the potential to contribute to reducing the high closure rate of
SMEs in Brazil, including a number of benefits: accurate diagnosis of the financial health of
companies; personalized financial treatment recommendations; continuous performance
monitoring; and sending alerts to prevent financial problems in advance. The results indicate that
the MAS4PI solution has a good forecasting and recommendation capacity using real company
data, being a viable solution to assist in the management and decision-making of the small
businesses.

Keywords: Insolvency prediction, SMEs, Multi-agent Systems; Prediction models; Machine learning



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Grafico total de micro e pequenas emMPresas AtiVAS .......ccccuevreeeererriierereiienessiieneneseans 20
Figura 2: Expansao das empresas EPPs € MEIS. ... 21
Figura 3: Classificador Arvore de DECISAO ....uuurvvvummrrrveesnnreissssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 34
Figura 4: Classificador Floresta AlCatOria .......ccvuvuvivivivininiiiiiccicieicieieieieieeiesesessseeeeeeaes 35
Figura 5: Técnica de selegao de atributo para o fenémeno de insolveéncia.........cvevcuevvccececunenaee. 37
Figura 6: Agentes Reativos SIMPIES.......ccuiiiiiiiiiniiiiiiiiciciiceccecesceese e 41
Figura 7: Agente baseado em Modelo........ccciiiiiiiiniiiiiiii s 42
Figura 8: Agente baseado em Utilidade ........cccocuviiiiiiiiiiiiiiiiiiici s 43
Figura 9: Agente com Modelo de Aprendizagem........cccoviuiieiiiiciiiniiiciniinsias 45
Figura 10: Framework Conceitual para entendimento da fun¢ao de aprendizado de maquina na
inteligéncia ArtifiCial ......ooiiiiiiiiii s 46
Figura 11: Elementos visuais do framework I* ..o, 48
Figura 12: Modelo de depend@ncia entre atOres .......ccvuiecueuriieeremriiecieniieeiersieeeiessisseeseseeseseseneseaens 49
Figura 13: Modelo conceitual da PeSQUISA ......c.cueuiiueuiiriicieiiieieiriiceriee et eseans 51
Figura 14: Quantidade de instancias (empresas) solvente € INSOIVENte ......ccovvevrvviicrriiiccneiiinnnn, 53
Figura 15: Fluxo de informagoes para analise de insolvéncia das MPES ........ccccovviinviiiiiininee. 54
Figura 16: Faixa de Faturamento das Micro e Pequenas Empresas........cccvvecievnccicivnicicnnnaee. 55
Figura 17: Enquadramento das Empresas conforme a disposi¢cao do Sebrae........ccccceuvevicucurunnee 55
Figura 18: Setor de atuagiao das Micro e Pequenas EMPIresas ... 56
Figura 19: Regime Tributario das Micro e Pequenas EmMpresas.......ccoccvvcvvivccivvniiniinicncicinen, 56
Figura 20: Etapas executadas na revisao sistematica da Hteratura.......ococeevvevccievnnicrenninecrensenenens 59
Figura 21: Metodologia utilizada no trabalho para solucao de Agentes Inteligentes..........c.c.c....... 62
Figura 22: Processo de Criacao e Selecao do Modelo Preditivo ......c.ccceeueiririnininininnininiiccccaees 63
Figura 23: Diagrama para captura de requisSitos IICIAIS. .....c.euiueviviiiicmiiiinieiiiiiiesicenessenessnens 67
Figura 24: Diagrama de 1equiSitOs fINAIS ......coveueuriicieurinicieiriieieericeeneeceneeeee e seaens 67
Figura 25: Arquitetura do Sistema Multiagente (MASAPI) ......ccccvviviiiiiiiiniiiiiniccicccans 68
Figura 26: Diagrama de sequéncia referente a fase de projeto detalhado.......cccccvvviiiiviicininnnn 69
Figura 27: Diagrama de atividades referente a fase de projeto detalhado........ccccvveviiviviiiirinnnne 69
Figura 28: Estrutura de documentos gerado no MongoDB.........ccccceviiinniccnniceniceeeens 70
Figura 29:Modelos de dados conceitual para o sistema MASAPT .......cccoocevvviiiinniciiicceee 70
Figura 30: Tela inicial para acesso a plataforma solver.ai.......covivviiincniniciicccens 71
Figura 31: Carregamento dos dados na interface SOIVer.ai ... 72
Figura 32: Visualizacao de dados na interface SOIVEr.al......coicueeviicieirinicieiriccieeceeceneeeens 72
Figura 33: Resultado do Diagnéstico de saude financeira na interface solver.ai .....cccevvcecuvennee. 73
Figura 34: Histérico de Empresas com diagndstico na interface solver.ai.......cooeccvvcicnnininnee. 73
Figura 35: Detalhes do tratamento financeiro recomendado. .......cccceuviviiiiiiiiiiinicnninicnninen, 74
Figura 36: Detalhes do envio de alefta... ..o vcueiiieieininicieiriieieiecceneeeenseeese e esesese s eseaens 74
Figura 37: Representacio do conhecimento do agente PPA........ccccceuvicinnicicnniccncceeen 75
Figura 38: Representacio do conhecimento do agente IMA.........cccevviiiiiiviniiiinnicnviniccnen, 76
Figura 39: Fluxo de execucao do agente EDA para gerar diagnostico de insolvéncia .................. 80
Figura 40: Processo de execucao do Agente EDA e compartilhamento do relatério de insolvéncia.
...................................................................................................................................................................... 81
Figura 41: Configuracio para transformacao de dados modelo Floresta Aleatoria............c..oue.... 85
Figura 42: Configuragdo para transformagao de dados para os modelos preditivos...................... 86
Figura 43: Conjunto de dados desbalanceado.........ccceuvicieiniicinininicieiccercceeeceeeee e 87
Figura 44: Conjunto de dados apds 0 balanceamento ........couceueeveeecierrinicieeneneciereeenseeeneneeeeens 87
Figura 45: Variaveis importantes para o classificador Floresta Aleatofia ........ccocvvevevviicnnvrinaee. 89
Figura 46: Variaveis importantes para o classificador de Regressao Logistica.........ccccevuvvurururunnee. 89



Figura 47: Processo de obten¢ao dos dados da empresa ........ccevicieivinieciiiniicinniieeeceeeeeens 95
Figura 48: Preenchimento das informagoes da empresa ... 96
Figura 49: Avaliagao do resultado do diagnostico fINANCEIro .......cvvvcvcvviiecicivicciiiiccccees 96
Figura 50: Avaliagao do tratamento ProPOSLO. .....cccuiviiiiiiriiiiiiiiiiiiciiesssss e 97



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Enquadramento das Micro, Pequenas e Médias Empresas com base na receita anual. 19

Tabela 2: Classificacao de empresas por porte conforme seu setor de atuagao........ceeeeuevrereennen. 19
Tabela 3: Abertura de Micro e Pequenas empresas ........ciiiuiiiiiieiciicieiceseisnssssssssenees 21
Tabela 4: Fechamento de empresas por Porte de 2019 a 2020 ... 21
Tabela 5: Fases da evolugao histérica de estudos sobre o tema de insolvéncia das empresas...... 23
Tabela 6:Estudos que abordam a predi¢ao da insolvéncia das MPEs........ccccccoviiinivicininininnnn. 24
Tabela 7: Estudos elaborados no Brasil a partit de 2008 .......c.ccooeeveinecinniecnnieernneeereeneeeennn. 26
Tabela 8: Indicadores utilizados pelos modelos de previsao de insolvéncia para MPEs .............. 29
Tabela 9: Agrupamento de categorias de medi¢ao de desempenho das empresas..........cccvuueeee. 29
Tabela 10: Estudos recentes abordando inteligéncia artificial e técnicas de aprendizado de maquina
sobre previsao de insolvéncia foram elaborados de 2017 a 2023. .......cccccvuvivivivivivininininiriicccccnes 38
Tabela 11: Fungoes basicas dos Agentes INtelGEntes .......cocvuviuriiurieiiriiininiiiieieeceicececes 39
Tabela 12: Exemplo de Agentes Inteligentes com as caracteristicas da especificagao PEAS ....... 43
Tabela 13: Diretrizes Metodologia para condugao de pesquisa DSR.....ccccoviivvicinnnicininicnnn. 57
Tabela 14: Artefatos selecionados para previsao de insolvéncia das MPEs ........cccccocvivinivininnnee 60
Tabela 15: Artefatos selecionados de agentes INtEliGENtes. ......cvuvuiiuriiieiriiniiieiiieiieieeieeieenes 601
Tabela 16: Métodos e técnicas para avaliaio de artefatos.......coweuevviicirrriieeieineieieeeceneeennee 063
Tabela 17: Especificagao PEAS - Enterprise Diagnostic Agent - EDA ..o, 065
Tabela 18: Especificagaio PEAS - Propose Procedure Agent - PPA ......ccccoviiivininininicinicicne. 65
Tabela 19: Especificagao PEAS - Insolvency Monitoring Agent - IMA.......cccoovvvivnivininininnnne 66
Tabela 20: Variaveis Dependentes do Conjunto de dados ........ccceevieininiicinininicininicensieenen. 78
Tabela 21: Variavel Independente do Conjunto de dados ..., 79
Tabela 22: Tratamentos Recomendados......ccoericcinniicinniicenccieneeceeeeecie e 82
Tabela 23: Monitoramento de indicadores para envio de alertas.........ccceecvivivincicinccinicinicincennne. 83
Tabela 24: Comparacao entre especialista em finangas € 0 MASAPT .......cccoccvvicivnicinnicnnn. 83
Tabela 25: Métricas de Avaliacao dos modelos de classifiCagao .....coveerveeueeeeririririeeiirireieeeeenns 87
Tabela 26: Selecao do melhot Modelo Preditivo ... ceeeeeeseseeees 90
Tabela 27: Publico-alvo de validagao da solugao projetada ........cccvviivviviicininiiciiniicciinnn, 90
Tabela 28: Publico Avaliador da PeSQUISA .....c.cuoviueuriiiieiiiiiciiicciiceiecee e 91

Tabela 29: Etapas de Validacao da Solugao SIMA ........cccoviiiriniieiiiiceceeeeeneseeee e 91



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Dummy: Variavel que assume apenas dois valores, geralmente entre 0 e 1, usadas para codificar
variaveis categoricas.

Large Language Model: Modelo de processamento de linguagem natural em larga escala capaz
de gerar texto, imagem e video

Iteragao: Processo de execugao completa de um algoritmo

K-fold Cross Validation: técnica de avaliagao de modelos de aprendizado de maquina
Machine Learning: Aprendizado de Maquina

Randon Forest: Classificador Floresta Aleatéria

One Hot Encoder: Técnica de codificagdo usada para transformar variaveis categdricas em
variaveis numeicas

Overffiting: Processo de sobreajustar aos dados de treinamento ocorre quando o modelo nao
capaz de generalizar para dados desconhecidos

Oversampling SMOT: Técnica usada para aumentar o tamanho do conjunto de dados de
treinamento da classe minoritaria.

Pipeline: Sequéncia de etapas que sdo executadas em um conjunto de dados.

Underffiting: Processo de subajustar aos dados ocorre quando o modelo ndo consegue capturar
a relacdo entre os dados de treinamento

Support Vector Machine - SVM: Maquina de vetor de suporte



1.

3.

SUMARIO

L. 0 CONTEXTUALIZAGAOD .uueeeeeetriuieeeeereeussneaesesssesssnnaesesssssssnnaseessssssannesessssssssnnsesesssssssnnnsesesssssssnnesesssssssnnsaesesssees 12
1.2 PROBLEMA E OBJETIVOS «.uvveeutteruteeesueesteeesstesseessseesseessseesssesssssssnsssesssssssssssssesssssesssesssseessessssessnseessseesssessssees 16
OB 0 o] (=4 1Yo X =1 o | S 17
1.2.2 OBJELIVOS @SPECITICOS ..eenvvveeetireeeeeeeeee e ettt e ettt e e ettt e e e et e e et e e e et ttaaaeaatssseassaaaassssasassesesssssassassseaan 17
1. B JUSTIFICATIVAS c.eeveeeuteeseteeeteesateesteessbeessbtesnbeesbeeesbeeestessaeessteebaeessbeesseessteesaeesaseansseesabeansseesnteessseesnseennseenn 17
REFERENCIAL TEORICO.......coouoitireiererereeesessessssesessessssessssessssessssessssessssessssesees 18
2.1 MICRO E PEQUENAS EMPRESAS........uuvverernrerernrennns
2.1.1 Evolugéo das micro e pequenas empresas
2.2 O CONCEITO DE INSOLVENCIA....evtiuteestteesiteesteeesiseesseeesseeesseeessseessssesssesssesessseessesesssssssesssssesnsssessesssssesssesssees 22
2.3 EVOLUGAO DOS ESTUDOS INTERNACIONAIS E NACIONAIS DE PREDIGAO DE INSOLVENCIA .....uvveeeieieeeeiiieeeeeeeeeseveeeens 23

2.3.1 Insolvéncia nas Micro e Pequenas Empresas
2.3.2 Fase | — Andlise Financeira comparativa de indicadores sem modelos estatisticos para prever faléncia

...................................................................................................................................................................... 24
2.3.3 Fase Il — Estudos de modelos univariados baseados em indicadores contdbeis tradicionais .............. 25
2.3.4 Fase lll — Estudos de modelos multivariados baseados em indicadores contdbeis tradicionais........... 25
2.3.5 Fase IV — Estudos de modelos multivariados baseados em fluxos de cQiX@............ccocuvvecvveeeecrvvnennne. 25
2.3.6 Fase V — Modelos multivariados com técnicas estatisticas avangadas e indicadores néo financeiros 26
2.3.7 Evolugéo dos Estudos sobre INSOIVENCIA NO BraSil.............ccccuueieeeuiieeiiiieesiiieeeeciaeesiieaeecieaeesviea e 26
2.3.8 Os indicadores financeiros utilizados nos modelos de previs@o de insolvéncia...............cccceeeeuvveenn... 28
2.4 MEETODOS E TECNICAS PARA PREDICAO DE INSOLVENCIA ...uuuuvuueueuererersrssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsnnssnsssnnnnnne 30
2.4.1 Previsdo de Insolvéncia por meio de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Mdquina...................... 32
2.4.1. 2 Aprendizado de Mdaquing (MAching 1€AINING)............cccueeeeeeeiiieeeieeieesceeeceeeseeecreessaeesesesaeserea e
D |V =4 o Yo [oX 3o Lol [0 KXY { ol [olo o BT SR

2.4.2.2 Métricas de avaliagdo de modelos de classificacdo...
2.4.3 Estudos sobre predicdo de insolvéncia por meio de aprendizado de mdquina

2.5 AGENTES INTELIGENTES ..uvtteuteesuteesueeesueeesuseesueeesuseasseeenusesssesesssesssesesssesssssesmsesssesesssesssesessesssseessesssseesnsessnses 38
DI 0o Y Lo =d 1 (o e L= [o =3 ¢ 1 -SSR 38
DRI Vo 1=} =R o To1 [0 4 Lo T 40
W RCNC N O (s LY} ol Tola [o e [=0e T =T 1 (=2 OO UUU 41
2.5.4 Arquitetura de Um AGeNte de SOftWAIE ..........ccc.uuueeieeeeeieieeeiiee e eeeee ettt e e e e e e ettt et e e e e eesttaaaaaaeeessssesees 43
2.5.4.1 ArqQuiteturd reQtivVa d@ GAQENTE ..............ueeeeeeeeeeieeeiee e eeeeecteee e e e e ettt e e e e e e ettt aaaeeeessstsasaaaeeeessssenees 44
2.5.4.2 Arquitetura avan¢ada para Agentes iNteliENtEs ..............ueueeeeeeeeviveeeeieeeecsiiieeeeeeeeecireaaaaeeeesssreeeas 44
2.5.4.3 Arquiteturd hibrida de QQENTE ............c.ueeeeeueeeeeeeee et ete et a e st a e e stta e e s irta e e st aeeataaa e nnes 45
BRI Y K (=T To B a1 1L (o 1o I=3 £ 1 -2 SR 47
2.5.6 Metodologia e modelagem dOS GGENTES ...........ccccueeeeeeeeeeeiiie e e st eeestta e e s iaeaeesteaaesstaaeenees 47
2.5.6.1 Bibliotecas e linguagem de programagQo ..............eccueeeeeeuereeeieieeeesieeeessseeeeseseaessisesasessesesssssesesnnes 50

2.6 IVIODELO CONCEITUAL DA PESQUISA. .. .veeuuteeureesueeesureesseeessseessseesssesssesesssesssesesssesssssesssesssssesssesssssesssesssssesssessnses 51

METODOLOGIA ...ttt ttteettteeetteeetaseesssseesssesssssssssssessssssssssssssesssnssssssasesns 52

3.1 ESTRATEGIA DA PESQUISA ....veeeuitteeeiuteeesemreeesauseeessaseeesenreeesannneessaneteseansesesanseeesnneeesanseeesennesesannneessanseesann 52



3.1.1 POPULAGAOD EAMOSTRA ...cctteeiiiiunreteteeesasannrereeeeeseansrereeeeesesnnreneeeeesesansreneneeesesasreneeeeesesaannnnnneeesssannnnnnee 52

3.1.2 COLETA DE DADOS. ...eeuteieuieesiteeeieesiteesteesiteesteesabeesateesateesaseesabeesaseesabaesaseesasaesaseesasaesaseesnseesnseesnseesnseens 53
3.1.2.1 Andlise exploratoriQ dOS AAGOS. .............oueeeuvieeeeeiie ettt et e e st a e ettt e e s iaa e e e saaeesrsaaeennes 54
3.2 ABORDAGEM METODOLOGICA (DSR)...uviiiurieriiieireesitiesieesteesteessseessaeessseessseassseessseessssesssesssseesssesssssessesssnes 56
3.2.1 Identificagdo dos artefatos e configuragdo das classes de problemas ..............cccceevvuveeeeivveescveeennnnn 60
3.2.2 Proposta de artefatos para resolucdo do problema eSPecifiCo ..........cooueecveeeeecieeeesiieeeeeiieeesiveeeennns 61
3.2.3 Projeto e desenvolvimento dOS GIteftOS ..........ccuuvueervieeriueeiiiesieesieesieesiee st st ssteessieessseessieessee e 62
3.2.3.1 Elaboragdo do Sistema MUILIGGENTE.........c..eevueeecieesieesieesieesieesieesieesttesieessteesssessssaessseessseesseeea 64
APRESENTA(_;AO DA PROPOSTA DE SOLUQAO ............................................... 66
4.1 Fases da PropoSta de SOIUGHO .........cc.eeeueeerueeeiiesieeet ettt ettt sttt et e et e st e snee e 66
4.1.1 FASE A€ re@QUISIOS IMICIAIS. ......ceeueeeseeieiiesieeeee ettt ettt et e st e st e s seesbeesneeeas 66
4.1.2 FASE € r@QUISILOS fINQUS .......eeeeeiieeeteeeeee ettt ettt et e st e st e e s e sbeassee e 67
4.1.3 Fase de Projeto QrqUIt@tUIQI ................cccueeeeeuieeeeeeiee e e eeetee e et ette e et tta e e sttt e e e staaeesitasa e e tsesaeassaseeasses 67
W N 3 o YT do X =1 o ] To o [o B USSR 68
Y/ T ol [daaT=Te e Tolo Lo Xo [0l e g0 o Lo XY 1 USSR 69
B N (1 =1 g o [ol =k Yo LY e [P 70
4.2.2 O Sistema MUILIAGENTE MASAPI .......coueeeseeeieeseeet ettt ettt stt sttt e st e st e sseesbeesseenas 74
4.2.3 Elaborag@o do MOdelo Preditivo ............ccueeeeeeiieeeieiiieeeieeeeeee ettt ettt 76
4.2.4. AVALIQEEO AOS ATTEFALOS ...ttt ettt ettt s e sttt e st e st e st e s seesbeesaneenas 79
APRESENTAQAO E ANALISE DOS RESULTADOS .......ceiiieiiritennneccceeeeeeeeennnnens 79
5.1 AvaliagGo dos artefatos POr @XPEIIMENTOS ............ccccueeeeciueeeeeciieeeeieeeeeieeeeesteeeestaaeessasaeessasaessseseesses 79
5.1.1 Validagdo do artefato — Sistema MUILIAGENTE ..........cccc.veeeeecieieeeciiieeeieeeeecieeeeea e tte e e e s teaeestraa e 79
5,12 EXPOIIMENTO L. e s ns 79
B.1.3 EXPOIIMENTO 2. e e nn 82
5.2 Validagdo do Artefato — MOdEIO PreditiVo.............cccueeeecuieeeeiiieeeeiieeeseeesstteeestta e e s eaeasesseaesssaeaes e 83
5.2, 1 EXPOIIMEINTO L.ttt ettt e ettt e e e ettt e e e s e sttt e e e s s s s assstteaaaeesssssttaaaasssssnsssnnes 84
5.2.2 EXPDOIIMEINTO 2.ttt ettt ettt e e ettt e e e s e sttt e e e e e s s ssst e e e e e e sssstteaaeessssastteees 85
el 3 (o L1 4 1 01141 (o OO TP PPPT 86
5.4 Avaliagdo de desempenho e sele¢céo do melhor modelo preditivo .............ccoeecveeeeveeeeecciiiiiiiieseeeccvennn, 89
5.5. Validagdo por publico-aIVO da PESQUIST .............cceecueeeeeieeeeeiieeeeeeee et e et e e estta e e e iaa e e e raaaesasaaeeanes 90
5.5.1 Feedback 1: Validagdo dos artefatos por especialistas Sebrae .............occvueeeeeveeeeciieeeeciieeescveeeennn, 92
5.5.2 Feedback 2: Validagdo dos Artefatos por Micro e Pequenos EMPresarios ..............ccoeeeeeveeeeecveeeennne, 93
5.5.3 Feedback 3: Validacdo dos Artefatos por CONTAUOIES ..............cecueeeeeceeeeeciieeesiieeeeiieeeesiveeeesiraaeeans 94
5.5.4 Feedback geral sobre o preenchimento do fOrmulGrio ...............cccueveceeeeeciieeeecieeesiieeeecieeeesiaa e 95
CRCN (0] ol e [olo (o Xe [0 ke J oY g Lo [ 1o o I=1 s KRS 100
PRINCIPAIS CONCLUSOES E POTENCIAIS CONTRIBUIQOES ................... 101
(o R N T o Tolo =X 0o [o I =2 Yo TV Yo SR 103
6.2 Recomendagdes pard trabAlNOS fULUIOS ...............uuvveieeeeeeeeeeee ettt a e e e e et vaea e e e e e esasenees 103
GENERALIZA(;AO PARA UMA CLASSE DE PROBLEMA........ccccciitteereneennnenns 104
REFERENCIAS ......cocveiueeeiitetetesesesesesesesesssssssssssssesesesssssssesesessssssassssssssesesssesesens 104
APENDICES........cocieeeeisetetesesesesesesesesesssssesssesesesesesssesesssssssssssssesesesesessssssssssnsaes 109
8.1 Apéndice A — Instrumento de ValidagGo da PESQUIST ...............eeeeeueeeeeeeeeeciieeeecieeeeeieeeesieeeeesvea e e 110
8.2 Apéndice B — Formuldrio de Feedback apds ValidagGo da Pesquisa...............eeeeceeeeeeceeeeesiieeeeeieeaeenne, 110



12

1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizagio

A histéria do empreendedorismo esta associada a propria evolucao dos grandes ciclos
econdmicos vividos pela humanidade. Segundo Dornelas, (2008) empreendedor é aquele que
detecta uma oportunidade e cria um negdcio para capitalizar sobre ela, assumindo riscos calculados.
No ambito da teoria econémica, a analise do ato de "empreender” ganhou forga, quando, ao lado
da criagdo de uma oportunidade, passou a ser relevante a introducdo de inovagao, por meio de
novos métodos, novos mercados e/ou novos modos de comercializacio.

Assim, para muitos, o empreendedorismo surgiu a partir da 1* revolu¢ao Industrial, na Gra-
Bretanha do século XVII, quando os empreendedores passaram a se distinguir dos fornecedores
de capital, os capitalistas. Seguida posteriormente por outras revolugdes, tais com 2% e 3" revolugao
industrial e o advento da computacio e da robética, que no século XXI, tende a levar o mundo a
um nivel de digitalizagdo nunca visto antes, onde podemos citar convergéncias de novas tecnologias
de informagao e comunica¢ao, Inteligéncia Artificial (IA), Big Data, Industria 4.0 entre outras
(Sebrae, 2023; Schwab, 2018).

A palavra "revolu¢iao" denota mudanca abrupta e radical. Em nossa histéria, as revolugoes
tém ocorrido quando novas tecnologias e novas formas de perceber o mundo desencadeiam uma
alteragao profunda nas estruturas sociais e nos sistemas econémicos. A terceira revolucao iniciou-
se na década de 1960, ela costuma ser chamada de revolugio digital ou informatica, pois foi
impulsionada pelo desenvolvimento dos semicondutores, da computagdo e mainframe (1960), da
computacao pessoal (1970) e da Internet (1990) (Schwab, 2018; Brynjolfsson & McAfee, 2014).

Face a isso, Schwab (2018), acredita que estamos no inicio da quarta revolugao industrial
(industria 4.0). Ela teve seu inicio na virada do século XX e baseia-se na revolugao digital no século
XXI. E caracterizada por uma internet mais ubiqua e movel, por sensores menores e mais
poderosos que se tornaram baratos e pela inteligéncia artificial (IA) e aprendizado de maquina
automatica, ou seja, aprendizado de maquina (wachine learning).

Diante do contexto atual de avangos tecnolégicos e empreendedorismo, é fundamental que
as micro e pequenas empresas (MPEs) se adaptem as novas formas de gestio e sejam capazes de
competir no cenario global (Souza & Correa, 2014). Nesse sentido, existem agentes capacitadores
que desempenham um papel crucial no desenvolvimento das MPEs, como o Servigo Brasileiro de
Apoio as Micro e Pequenas Empresa (SEBRAE), uma entidade privada sem fins lucrativos atuante
desde 1972. O SEBRAE contribui por meio de programas de capacitagio, facilitagio de acesso ao
crédito e estimulo a inovagao, além de promover o associativismo, feiras e rodadas de negocios,
impulsionando a competitividade e o desenvolvimento sustentavel desse setor (Sebrae, 2021).

Conforme o Sebrae (2018), as micro e pequenas empresas sao categorizadas em diferentes
tipos, incluindo o Microempreendedor Individual (MEI), Microempresa (ME) e Empresa de
Pequeno Porte (EPP). A classificacgio das MPEs pode ser feita com base no porte do
empreendimento, que varia de micro, pequena, média e grande empresa, levando em consideragao
o nimero de funciondrios. F importante ressaltar que esse nimero pode variar de acordo com o
setor de atividade, como industria, construcio, comércio e setvigos.

A relevancia das MPEs no contexto econdmico-financeiro e na geragao de emprego ¢
petceptivel quando analisamos seus numeros. Entretanto, necessitam se adaptar, por uma questao
do mercado altamente competitivo e inovador, pois sio importantes para economia nacional e
mundial em func¢ao de sua quantidade, abrangéncia, capilaridade e capacidade de adaptagdo aos
novos desafios (Sebrae, 2023; Santos et al. 2018; Souza & Correa, 2014). Estima-se que as MPEs
compoem 95% das empresas no mundo, e no Brasil, esse fato nao ¢ diferente. De acordo com a
Agéncia Sebrae (2023) o Brasil registrou a abertura de 3,6 milhdes de novos pequenos negdcios,
isso demonstra um crescimento de quase 20% em relagdo a pré-pandemia da COVID-19. Observa-
se que as MPEs sao diferentes das grandes multinacionais em relacao a economia e aspectos de
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gestao (Santos et al., 2018; Souza & Correa, 2014; Ferreira et al., 2011), todavia os autores exaltam
seu destaque na estrutura de um pafs e a necessidade de estuda-las.

Santos et al. (2018) destaca que, no entanto, o nascimento e a morte destas empresas tém
ocorrido em grande escala, inclusive no cenario internacional. Ainda conforme o Sebrae (2021) ha
evidéncias que a mortalidade das MPEs no Brasil esta acima da média mundial. Segundo pesquisa
realizada pelo Sebrae (2021) muitas das empresas fecham mesmo antes de completar cinco anos
de existéncia. Sao apontados diversos fatores condicionantes para este fato, tais como, o ambiente
de negocios desfavoravel, a crise econoémica, a alta carga tributaria, problemas particulares de
socios, a auséncia ou pouco tempo destinado a planejamento da empresa antes do inicio da
atividade, inexisténcia da assessoria de um contador, auséncia do uso de informacdes contibeis
para tomada de decisao, além da falta de acesso a crédito (Sebrae, 2021; Ferreira et al., 2012).

Conforme destacado por Aoki et al. (2014), a Constituicio Federal de 1988 no Brasil
estabelece um tratamento diferenciado para as MPEs, com o objetivo de incentiva-las e fortalecer
sua participagio no desenvolvimento econémico e social. No entanto, as politicas publicas
direcionadas as MPEs muitas vezes impoem restri¢oes que limitam o acesso a crédito. Ressalta-se
que o acesso ao crédito ¢ uma ferramenta crucial para o desenvolvimento economico do pafs. Uma
vez que as empresas nao tenham acesso a recursos financeiros, isto reduz sua capacidade produtiva
e de investimento, por sua vez diminui seu faturamento, a geragao de emprego e renda, e eleva a
mortalidade das MPEs (Sebrae, 2021; Aoki et al., 2014; Camargos et al., 2010).

Por outro lado, o fornecimento de crédito tanto pela iniciativa publica (BNDES/Finame)
ou pela iniciativa privada (bancos e outras instituicdes financeiras) para MPEs é um desafio
constante, uma vez que para se obter crédito, é necessario fornecer uma série de garantias para
estas instituicOes. Para liberacao de recursos financeiros, as instituicoes necessitam nao sé de
garantias, mas também obter informagdes confiaveis sobre o negdcio a respeito da saude financeira,
liquidez e solvéncia da empresa (Aoki et al., 2014). Para Camargos et al. (2010), qualquer institui¢ao
financeira mantém uma politica de crédito e cobranga bem delimitada, o qual sdo exigidas varias
informagoes socioeconomicas sobre a empresa e sobre os empresarios solicitantes do crédito,
visando minimizar a inadimpléncia e o risco de default.

Do exposto, para mitigar o risco de default € que a empresa entre no estado de insolvéncia
faz-se necessario prever este fato o quanto antes. Nesse sentido, entende-se por previsao de
insolvéncia, equacOes matemadticas capazes de identificar empresas na iminéncia de serem
liquidadas ou tornarem-se insolventes (Pereira & Martins, 2015). De acordo com Costenaro (2021),
ao longo do tempo, a predicio de insolvéncia tem sido amplamente utilizada por empresas
fornecedoras de crédito, especialmente bancos e instituigdes financeiras. Atualmente, os modelos
de predi¢ao de insolvéncia tém como principal objetivo mensurar a probabilidade de uma empresa
enfrentar um evento de defanlt a0 longo do tempo. Esses modelos sao construidos com base em
uma amostra de casos histéricos de empresas de crédito, divididas em dois grupos: um grupo de
empresas que enfrentaram eventos de defanlt, chamado de insolventes, e outro grupo de empresas
que nao enfrentaram tal evento, chamado de solventes (Brito et al., 2009).

A anilise de crédito tem sido historicamente o ponto de partida para a avaliacao da
insolvéncia das empresas. Seu objetivo ¢ identificar os riscos nas situagdes de empréstimos, como
argumentado por Silva (2017), a fim de obter conclusoes sobre a capacidade de pagamento do
tomador de empréstimo. Portanto, a verificagdo da insolvéncia é fundamental para subsidiar a
decisdo de conceder ou nao crédito.

Sales e Nunes (2020) afirmam que muitas organizagoes enfrentam dificuldades de
compreender o desempenho financeiro devido a falta de conhecimento das ferramentas e métodos
necessarios para detectar problemas nessa area. Diante disso, existe a probabilidade de insolvéncia,
que indica que o devedor pode nao ter os meios necessarios para cumprir a maioria de suas
obrigacoes.

Portanto, é necessario realizar uma classificagdo do risco de insolvéncia apresentado por
cada empresa. Brito et al. (2009) explicam que os agentes de mercado classificam esse risco como
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"rating" ou pontuagdo, "scre", a fim de avaliar a probabilidade de as empresas cumprirem seus
contratos. No entanto, é importante considerar também o aspecto interno da propria empresa,
buscando diluir o risco de faléncia e realizar a predi¢ao de insolvéncia.

Assim, torna-se necessario o uso de modelos de previsao de insolvéncia no momento de
tomar a decisdo de concessao de crédito, pois os créditos sao considerados "perdidos" no momento
da concessao. Essa é a abordagem adotada pela Resolu¢io do Conselho Monetario Nacional
(ndmero 2.682, de 21 de dezembro de 1999), que estabelece critérios para classificacio de
operadoras de crédito. Além disso, é essencial contar com modelos que avaliem a capacidade das
empresas em situacao financeira desconhecida, como ¢ o caso das MPEs, a fim de determinar se
elas serdo capazes de se recuperar de uma situagao financeira ruim ou de insolvéncia e ter sucesso.
De acordo com Abreu (2023), as fronteiras entre uma situacao economica dificil e a insolvéncia
sao incertas e imprecisas. No entanto, em ambas as situacOes, seja uma situag¢ao financeira
desfavoravel ou uma insolvéncia iminente, ha uma possibilidade, maior ou menor, de que a empresa
enfrente dificuldades financeiras e entre em estado de insolvéncia. Essa realidade afeta empresas
de todos os portes, sejam elas micro, pequenas, médias ou grandes.

Desde 1930, os avancos na 4rea de Contabilidade/Financas e tecnologia tém influenciado
as pesquisas de previsao de insolvéncia. As pesquisas nesse campo tiveram infcio na década de 1930
com o estudo seminal de Fitzpatrick (1932) e, posteriormente, incluiram estudos conhecidos de
Beaver (1966, 1968), Altman (1968), Ohlson (1980) e estudos realizados no Brasil por Kanitz
(1976,1978), Altman et al. (1979), Elizabetsky (1976) e Matias (1978). A evolu¢io dos modelos
preditivos passa por diversas fases, tais como, estudos de modelos univariados e multivariados, por
meio de indicadores de fluxos de caixa, e recentemente os estudos vém incorporando técnicas
estatisticas avancadas e modelagem por meio de aprendizado de maquina (Lee & Shin, 2020;
Costenaro, 2021; Pereira & Martins, 2015).

Nesse contexto, apos o advento da crise financeira de 2008, que teve seu inicio nos Estados
Unidos e se espalhou pelo mundo (Callado & Melo, 2018), adicionalmente percebe-se a
intensificacao de estudos de predicao de insolvéncia nos dltimos anos (Ciampi, 2015). Pode-se citar
trabalhos como os de Scarpel, (2008), Brito et al. (2009), Guimaraes e Moreira (2008), Guimaraes
e Alves (2009), Gevert et al. (2010), Horta et al. (2014), Soares e Rebougas (2015), Prado et al.
(2020), Soares et al. (2021) e Almeida et al. (2023) em que constata-se que estes estudos sao voltados
a grandes empresas. Nos ultimos anos as pesquisas de predicao de insolvéncia tém avangado na
direcao das MPEs, Lemos e Oliveira (2012), Hirsch (2013), Andreeva et al. (20106), Crosato et al.
(2021), entretanto ainda sao poucos os trabalhos. Estes estudos utilizam tanto técnicas estatisticas,
quanto modelagem por meio de algoritmos de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial,
utilizando redes neurais artificiais.

As tendéncias tecnologicas tém impulsionado o uso de aprendizagem de maquina em varias
industrias. A adogao de aprendizado de maquina tem alcangado um ponto de inflexdao tecnologica
e social 2 medida que a competi¢do tem pressionado as empresas por mais inova¢ao (Lee & Shin,
2020; Schwab, 2021). Brynjolfsson e McAfee (2014) atirmaram que os computadores estavam tao
habeis que era praticamente impossivel prever suas novas utilidades em alguns poucos anos no
futuro. A inteligéncia artificial (IA) esta em nosso entorno, em carros que pilotam sozinhos, drones,
assistentes virtuais, em forma de chatbots ou softhots, softwares de traducao e agentes inteligentes. Isso esta
transformando a sociedade como um todo. A IA fez progressos impressionantes, impulsionada
pelo aumento exponencial da capacidade de processamento (Lee & Shin, 2020) e pela
disponibilidade de grandes quantidades de dados (big data), desde softwares usados para descobrir
medicamentos até algoritmos que preveem nossos interesses culturais, recomendem quais os
melhores ativos a serem comprados no mercado financeiro, ou agentes inteligentes que nos
auxiliam nas atividades do dia a dia (Schwab, 2018).

A capacidade de subareas da IA ja foi vislumbrada, de acordo com Schwab (2018),
atualmente, o reconhecimento de voz e inteligéncia artificial progridem em uma velocidade tao
rapida, que falar com computadores se tornara em breve algo da vida do cotidiano. Por outro lado,
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a ideia de agentes inteligentes ndo é nova, o conceito de agente originou-se na inteligéncia artificial,
que teve seu inicio em Dartmouth College em 1956, com a ideia de conjecturar sobre cada aspecto
do aprendizado, e fazer com que as maquinas usem a linguagem, a partir de abstragdes e conceitos,
resolvam os tipos de problemas antes restritos aos seres humanos e se aperfeicoem (Russell &
Norvig, 2022; Weiss et al., 2010).

Pode-se definir um agente como um programa de computador capaz de executar tarefas de
forma auténoma para o qual foram projetados sem serem explicitamente programados. Um agente
pode ser capaz de perceber seu ambiente por meio de sensores e de agir sobre esse ambiente por
intermédio de atuadores (Russell & Norvig, 2022; Weiss et al. 2010). Desta forma, pode-se ter
sistemas multiagentes, isto é, varios agentes se comunicando por meios de trocas de mensagens em
uma rede. Pode-se delegar para um agente a execugao de tarefas em favor de seus usuarios, pode-
se citar o exemplo de um agente que atua no mercado financeiro comprando e vendendo ag¢oes,
com base em seu conhecimento do histérico de preco dos ativos, ou ainda, o agente motorista de
taxi onde sua func¢ao é levar passageiro com seguranga para um determinado destino (Russell &
Norvig, 2022; Boissier et al., 2020; Bordini & Dastani, 2010; Wooldridge, 2009).

Os sistemas multiagentes (SMA) representam uma abordagem inovadora na concepgao de
sistemas inteligentes, integrando a atuagao de multiplos agentes autobnomos capazes de perceber,
raciocinar e interagir de maneira cooperativa ou competitiva. Este paradigma, conforme discutido
por Russell & Norvig (2022) e Wooldridge (2009), proporciona a flexibilidade necessaria para
adaptagao a ambientes dinamicos, enfatizando a importancia da inteligéncia dos agentes na tomada
de decisoes autonomas. Nesse contexto, a aplicagio de um agente inteligente pode permitir que ele
adquira habilidades de um especialista em finangas, com o objetivo de prever a insolvéncia de uma
empresa. O agente atuara de forma independente, reagindo as percepgoes recebidas (mudanca nas
informagoes financeiras) e se adaptando a evolugao do ambiente organizacional para auxilio dos
profissionais responsaveis pela tomada de decisao.

Neste contexto, os agentes sao considerados inteligentes quando demonstram autonomia,
reatividade, pro-atividade e habilidades sociais, conforme destacado por Wooldridge (2009). Essas
caracteristicas fundamentais capacitam os agentes a desempenharem uma variedade de papéis em
sistemas multiagentes, respondendo a estimulos do ambiente, tomando iniciativas e interagindo de
maneira socialmente competente.

A modelagem desses agentes, crucial para o desenvolvimento de sistemas baseados em
aprendizagem, encontra respaldo em metodologias especificas, como a Tropos. Este trabalho
explora a complexidade e a importancia da modelagem em sistemas multiagentes, apresentando o
seu desenvolvimento por meio das fases da metodologia Tropos, a qual se destaca pela modelagem
orientada a objetivos, discutindo a relevancia do raciocinio autonomo dos agentes. Além disso,
destaca a aplicacao de agentes baseados em técnicas de aprendizado de maquina, utilizando o
classificador Floresta Aleatéria (Random Flores?) e na previsio de eventos de insolvéncia,
particularmente no contexto financeiro das micro e pequenas empresas. Ao delinear esses topicos,
busca-se fornecer uma solugao funcional que auxilie os pequenos negdcios em sua gestao e tomada
de decisio.

Com relagao a abordagem metodologica, este estudo utiliza a Design Science Research (DSR),
sendo que a sua principal caracteristica ¢ a énfase na evolugao de uma “ciéncia de projeto”. A DSR
busca contribuir para o avango do conhecimento, promovendo uma abordagem multidisciplinar
para resolver problemas complexos contextualizados, resultando em solugdes funcionais e
aplicaveis a diferentes contextos (Dresh et al., 2015; Gregor & Havner, 2013; Hevner & Chatterjee,
2010).

Nesse contexto, a ado¢ao da metodogia DSR no emprego da solugao visa auxiliar a gestio
das MPEs, contribuindo para prevencao de insolvéncia antes que empresa tenha sua faléncia
decretada. A metodologia ¢ empregada para construcao de artefatos eficazes voltados para o
problema de insolvéncia das empresas. Por fim, este estudo propoe uma solugdao abrangente para
o fenomeno de insolvéncia das MPEs no Brasil, visando reduzir sua taxa de mortalidade. Para
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tanto, sao desenvolvidos dois artefatos: um modelo de aprendizado de maquina para prever a
insolvéncia e um sistema multiagente autonomo com capacidade de aprendizado que utiliza o
modelo preditivo gerado para atuar como ferramenta para tomada de decisio no ambiente
empresarial. O desenvolvimento da pesquisa segue as diretrizes proposta por Dresch et. al (2015),
com base nos trabalhos seminais (Gregor & Havner, 2013, Peffers et al. 2007; Hevner et al. 2004).

1.2 Problema e Objetivos

Durante pesquisa bibliografica empreendida neste estudo, verificou-se que a predi¢ao de
insolvéncia e mitigagdao do risco de faléncia tem se tornado cada vez mais complexa. Verificou-se
que a analise das demonstragdes contabeis exerce muita relevancia, entretanto ha evidéncias de
descrédito a elas como fonte principal de informacdo, uma por inconsisténcia imposta pela
legislagao e outra pela ndo conformidade ou auséncia de informagdes pelas empresas. (Barboza et
al, 2017; Altman et al., 2010; Pereira & Martins, 2015; Ciampi, 2015).

O uso de modelo estaticos, baseados em analise discriminante nos primoérdios da predigao
de insolvéncia, teve um papel fundamental (Altman, 1968; Ohlson, 1960), seguindo-se de modelos
univariados e multivariados, sendo que ao longo dos ultimos anos tem-se empregado novas
abordagens, com técnicas mais avangadas de aprendizado de maquina e redes neurais, as quais sao
chamadas de modelos de terceira geragao e técnicas avancgadas (Ciampi, 2015; Pereira & Martins,
2015).

Nota-se que estudos atuais estio dando énfase em atributos nido mensurados via
demonstrativos contabeis ou indicadores nao financeiros (e.x: tamanho do board executivo,
quantidades de diretores etc.) (Lee & Shin, 2020). Durante esta pesquisa, foi realizada uma analise
da modelagem de modelos preditivos no contexto das micro e pequenas empresas (MPEs). Foi
constatado que existem lacunas na literatura em relagio ao uso de modelos estatisticos, como
analise discriminante e regressao logistica, especificamente voltados para as MPEs. Observou-se a
tentativa de replicar os modelos tradicionais as MPEs (Hirsch, 2013), em que varios desafios sao
encontrados devido a natureza dessas empresas (Santos et. al. 2018) e os modelos nao terem sido
concebidos levando este fator em consideracio.

Adicionalmente, ha poucos estudos de predi¢ao de insolvéncia para micro e pequenas
empresas que utilizam a abordagem de aprendizado de maquina juntamente com inteligéncia
artificial. Ainda mais, ndo foi encontrada nenhuma evidéncia de estudo que procure abordar
agentes inteligentes como uma proposta de solu¢ao que busque trazer a eficiéncia aos modelos
preditivos de insolvéncia aplicados ao contexto da MPEs.

Nesse sentido, esta pesquisa, além de assumir a premissa de que ha possibilidade de se
identificar, por meio das demonstracdes contabeis das micro e pequenas empresas entre outras
informagdes nao mensuradas em demonstrativos, a sua situacio financeira, também pretende
mensurar a capacidade de solvéncia dessas organizagdoes, através da elaboragdo de um agente
inteligente com capacidade de prever a insolvéncia que ira utilizar as técnicas de aprendizado de
maquina e agindo de forma inteligente para aprender os padroes dos dados de acordo com a
particularidade dessas empresas.

A interpretagdo, precisio, confianga e usabilidade, sdo elementos contundentes, quando se
trata de IA e seus algoritmos (Schwab, 2018; Lee & Shin, 2020). Conforme se materializa as
tendéncias de inteligéncia artificial, cada vez mais veremos o uso de agentes inteligentes para
resolver problemas em favor de seus usuarios, e facilitar o uso de ferramentas avancadas no estado
da arte da IA.

A luz do exposto acima, surgiu como problema desta pesquisa a seguinte questiao: Como
a elaboragdo de um sistema multiagente baseado em aprendizado de maquina pode
auxiliar na predigao de insolvéncia das micro e pequenas empresas no Brasil?
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1.2.1 Objetivo geral

Agora que a questao deste estudo ja foi apresentada, é possivel partir para a formulagao dos
objetivos da pesquisa. Segundo Gil (2008), a determinagdo de objetivos da pesquisa é uma tarefa
importante porque indica o ponto de partida e a dire¢do a seguir.

Portanto, diante do exposto e considerando a questao proposta, esta pesquisa tem como
objetivo elaborar um sistema multiagente de predi¢ao de insolvéncia no Brasil sobre o prisma da
estruturacao de um modelo de aprendizado de maquina sendo a base de conhecimento do agente
com capacidade de medir e prever o estado de insolvéncia de micro e pequenas empresas. Busca-
se, em especifico, desenvolver, a partir da vasta literatura, um modelo que contemple os indicadores
previamente citados na literatura sobre o tema, e elaborar um sistema com trés agentes, sendo um
agente que faga a predi¢do de insolvéncia por meio de aprendizado de maquina, um agente capaz
de recomendar tratamentos para que empresa deixe a situagdo de insolvéncia e um agente que ira
monitorar o desempenho do negécio enviando notificagdes de alerta, para melhorar da
interpretabilidade, precisio, bem como, auxilio na gestao estratégica das micro e pequenas
empresas.

O presente trabalho pretende contribuir no entendimento dos modelos preditivos de
insolvéncia, nao somente aplicados para uso pelos fornecedores de recursos financeiros (bancos e
institui¢oes financeiras), mas também do ponto de vista das empresas que precisam se antecipar
aos cenarios financeiros para tomada de decisio. Adicionalmente trazer uma visio geral da
aplicacao de agentes inteligentes, especialmente, sistemas multiagente que se comunicam entre si
aplicados no contexto de insolvéncia para melhor interpretabilidade e usabilidade dos modelos
preditivos, em virtude de que até o momento, nao foram encontradas evidéncias de terem sido
explorados na literatura atual.

Em outras palavras, pode-se dizer que, nesta dissertacao, toda a analise da literatura e toda
a construcao do desenho da pesquisa empirica seguem a dire¢io comum de propor uma solugao
que seja satisfatoria para auxiliar as micro e pequenas empresas a mitigar o risco de insolvéncia e
auxiliar a gestdo das organizagoes ter capacidade de tomar melhores decisdes para continuidade do
negocio.

1.2.2 Objetivos especificos

Para que o seguimento desta dire¢io comum seja viabilizado, especificamente, este trabalho
ira explorar o fendmeno de predi¢ao de insolvéncia por meio de agente inteligentes e aprendizado
de maquina, colocaram-se os seguintes objetivos especificos:

a) Pesquisar a literatura existente sobre tema de insolvéncia, no que tange, as abordagens
propostas para estudo deste fenomeno.

b) Investigar a abordagem de previsao de insolvéncia para micro e pequenas empresas.

) Analisar a representatividade das micro e pequenas empresas, bem como, sua taxa de
mortalidade.

d) Analisar as técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina utilizadas no campo
da predi¢ao de insolvéncia

e) Averiguar as variaveis que sao utilizadas nos modelos que predizem o estado de insolvéncia
das empresas

f) Analisar os tipos de agentes inteligentes e suas aplicagdes em diversos setores da economia
@) Pesquisar a modelagem de agentes inteligentes no que tange sistemas multiagente para
resolver problemas nas organizagoes

1. 3 Justificativas

De acordo com Santos et al. (2017) a maioria das pesquisas sdo conduzidas voltadas as
grandes empresas. Principalmente empresas de capital aberto onde ha disponibilidade maior de
dados. Assim, os estudos de previsiao de insolvéncia que tém suas origens na década de 1930, tém
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sido feitos para empresas de grande porte, como constatado pela revisio sistematica feita por
Pereira e Martins (2015).

A relevancia desta pesquisa reside no fato da for¢a inquestionavel e representatividade das
MPEs, sendo mais de 95% dos negécios, no Brasil e em outros paises (Sebrae, 2022; Ferreira et al.
2011). Nesse sentido, as Micro e Pequenas Empresas (MPEs) desempenham um papel fundamental
no desenvolvimento econoémico de um pais, contribuindo significativamente para a geracio de
empregos, inovagao e dinamismo nos mercados. No entanto, essas empresas enfrentam desafios
unicos, como acesso limitado a recursos financeiros, menor capacidade de investimento em
tecnologias e sistemas avangados de gestao. Ha evidéncias de que a taxa de mortalidade dessas
empresas esta acima da média mundial. Muitas fecham as portas nos seus primeiros anos de vida
(Santos et al. 2018; Souza & Correa, 2014; Ferreira et al. 2012).

Dado este contexto, mitigar o alto indice de mortalidades das MPEs tem se tornado cada
vez mais relevante, e a tematica de previsao de insolvéncia se tornado essencial na concretizagao
deste objetivo. Entender os fatores que levam uma empresa a enfrentar dificuldades financeiras e
ser capaz de prever tais situagoes de forma antecipada ¢ um desafio constante ainda mais no cenario
das micro e pequenas empresas brasileiras (Costenaro, 2021; Hirsch, 2013; Lemes & Oliveira,
2012). A busca pela sobrevivéncia das MPEs passa por se adaptar ao novo mundo, dominado por
novas tecnologias, sendo estas emergentes (big data, inteligéncia artificial, IoT dentre outras)
(Schwab, 2018; Santos et al. 2017; Brynjolfsson & McAfee, 2010).

Nesse sentido, a utilizacio de técnicas de inteligéncia artificial, mais especificamente a
elaboragdo de um sistema multiagente para previsao de insolvéncia, baseado no aprendizado
maquina, apresenta-se como uma solu¢do promissora. A inteligéncia artificial possui a capacidade
de analisar grandes volumes de dados e identificar padrdes e tendéncias ocultas que podem ser
indicadores de problemas financeiros iminentes. Enquanto os agentes podem operar de forma
autonoma em prol da empresa auxiliando nesta complexa tarefa de prever o estado de insolvéncia
em dada as condi¢ées de seu ambiente. Além disso, a aplicagdao da inteligéncia artificial e agentes
inteligentes na previsao de insolvéncia contribuira para o avango do conhecimento cientifico nessa
area, uma vez que o contexto brasileiro das MPEs apresenta caracteristicas especificas que precisam
ser consideradas no desenvolvimento de solu¢oes inovadoras (Russel & Norvig, 2022; Kirrane,
2021; Santos et al., 2018; Souza & Correa, 2014; Girardi & Leite, 2013; Weiss et al. 2010).

Portanto, a elaboracdao de um sistema mutiagente para previsao de insolvéncia adaptado as
particularidades das micro e pequenas empresas brasileiras se torna essencial. Essa pesquisa
contribuira para a melhoria da gestio financeira dessas organizag¢des, permitindo uma tomada de
decisio mais embasadas e auxiliando na identificagdo precoce de problemas financeiros, o que
possibilitara a ado¢ao de medidas corretivas e oportunas.

Espera-se que os resultados deste estudo possam subsidiar tanto a academia quanto as
empresas brasileiras, fornecendo informagoes valiosas para aprimorar os modelos de previsio de
insolvéncia existentes e desenvolver estratégias eficientes de gestao financeira. Ademais, essa
pesquisa podera servir como base para futuros estudos e aplicagdes praticas que visem melhorar a
saude financeira das micro e pequenas empresas no Brasil.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Micro e Pequenas Empresas

A Lei Geral de Micro e Pequenas Empresas, também conhecida como Estatuto Nacional
da Microempresa e da Empresa de Pequeno Porte, foi criada pela Lei Complementar n 123,/2006
para regulamentar um tratamento favorecido, simplificado e diferenciado a esse setor, conforme
disposto na Constituicdo Federal. Por outro lado, segundo o Sebrae (2020) que realizou uma
pesquisa Sobrevivéncia de Empresas, identificou que a taxa de mortalidade das microempresas,
apos cinco anos, é de 21,6% e a das entidades de pequeno porte, de 17%. Ainda conforme esse
levantamento, cerca de 34% dos entrevistados disseram acreditar que ter acesso a crédito poderia
ter evitado o fechamento da empresa, sendo que apenas 7% do grupo de empresas que fecharam
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haviam solicitado crédito bancario e ndo obtiveram éxito. O objetivo principal do Sebrae ¢
fomentar o desenvolvimento e competitividade de Micro e Pequenas Empresas e de
Microempreendedores Individuais como estratégia de geracao de emprego, distribui¢ao de renda,
inclusao social, reducao da informalidade e fortalecimento da economia.

Conforme dados do Sebrae (2022) e a Lei Geral Simplificada, as micro e pequenas empresas
sao divididas, tais como, Microempreendedor Individual (MEI), Microempresa (ME) e Empresa
de Pequeno Porte (EPP). A tabela 1 - Demonstra que a classificagao do porte das empresas esta
baseada na receita bruta anual.

Tabela 1: Enquadramento das Micro, Pequenas e Médias Empresas com base na receita
anual

Classificagao Critério de Enquadramento
MEI Receita bruta anual de até R$ 81 mil
ME Receita bruta anual de até R $360 mil.
EPP Receita bruta anual superior a R$ 360 ¢ igual ou inferior a R$ 4,8 milhGes

Nota. Adaptado de Sebrae (2022).

Dada a importancia das MPEs, a lei garante que toda nova obrigagdo que atingir os
pequenos negocios deve especificar, no instrumento que a instituiu, o tratamento diferenciado, sob
pena de ndo se aplicar as micro e pequenas empresas. Ainda ha a existéncia de outros
enquadramentos para MPEs, tais como, receita federal ¢ Banco Nacional de Desenvolvimento
(BNDES) que podem utilizar critérios tanto de faturamento, bem como, nimero de pessoas
ocupadas. Alguns fatores sao aplicados para categorizar as empresas nos setores da industria,
comércio e servicos, esses sao os critérios utilizados pelo Sebrae (2018), como demonstra a tabela
2. Assim, uma empresa de comércio que possui de dez (10) a quarenta e nove (49) funcionarios,
pode ser classificada como de pequeno porte, caso as empresas tenham entre cinquenta (50) e
noventa e nove (99) empregados ¢é classificada como uma empresa de médio porte. Entretanto, ha
diferencas entre a classificacao das empresas feita pelo Sebrae e o BNDES.

Tabela 2: Classificagdo de empresas por porte conforme seu setor de atuagao.

Setores
Porte Industria e Construgio Agropecuaria, Comercio e Servigos
Microempresa até 19 pessoas ocupadas até 9 pessoas ocupadas
Pequena empresa De 20 a 99 pessoas ocupadas De 10 a 49 pessoas ocupadas
Média empresa De 100 a 499 pessoas ocupadas De 50 a 99 pessoas ocupadas
Grande Empresa 500 pessoas ocupadas ou mais 100 pessoas ocupadas ou mais

Nota. Adaptado de Sebrae (2018).

Pela pesquisa de Monitoramento Global do Empreendedorismo (GEM), que ¢ a principal
pesquisa de empreendedorismo no mundo. Realizada ha 22 anos, onde ja participaram mais de 115
paises, que respondem por mais de 95% da populagao e do PIB mundial. GEM (2021), demonstra
que o empreendedorismo, medido pela propor¢io da populagio adulta (18 a 64 anos) esta
envolvida com um empreendimento, ¢ um fendmeno muito diferente em todo o mundo. Nesse
caso, nao ¢ incomum que pequenos negocios, em especial, os de caracter familiar, respondam por
uma parcela elevada da populagdo em atividade.

O Brasil é considerado um pais com alto indice de empreendedorismo. Isto esta associado,
ao fato de que "ter um negdcio préprio” é considerado um dos principais sonhos a serem atingidos
pelo brasileiro. Segundo a pesquisa GEM (2021) onde participaram 50 paises, o Brasil chegou a
30,4% da populagao adulta (18 a 64 anos) envolvida em empreendedorismo. Em termos
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quantitativos, os pequenos negocios representam em torno de 99% das empresas brasileiras e,
mesmo em condicbes adversas, como ocorreu em 2020, com o esfriamento da economia
provocado pela pandemia de covid-19, houve uma queda de apenas 0,5% no nimero de registros
de abertura das Micro e Pequenas Empresas. O ano de 2020 apresentou 626.883 MPEs abertas,
enquanto, em 2019, foram 629.738. Isso ¢ uma pequena amostra do universo dessas empresas; ha
uma infinidade de outros numeros que comprovam a for¢a das MPEs.

Desta forma, no Brasil, a taxa total de empreendedorismo passou de 20,9% para 39,3% da
populacio adulta, entre 2002 e 2015, quase dobrando a taxa, em pouco mais de uma década. Isto
se da por conta de que, em parte, ocorreu uma melhora no ambiente para empreender e pela
regulamentacio na area, por meio da Lei Geral das MPE, Simples Nacional, pela criacio do MEI
entre outros.

Adotou-se nesse estudo o enquadramento utilizado pelo Sebrae, respaldado na Lei Geral
de Micro e Pequenas Empresas, ou seja, empresas que obtiveram o faturamento anual de até R
$4.8 milhoes.

2.1.1 Evolugio das micro e pequenas empresas

Considerando um horizonte de 11 anos, segundo o Panorama geral das Micro e Pequenas
Empresas feito pelo Sebrae (2022), nota-se que o total de MPEs apresentou crescimento de cerca
de 28% entre 2010 ¢ 2017. No entanto, desde entdo, observou-se um movimento de reducao no
total de MPE, sendo que em 2021 o total chegou a 7,2 milhdes, figura 1.
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Figura 1: Grafico total de micro e pequenas empresas ativas

Nota. Pesquisa Sebrae (2022).

Quando se analisa isoladamente microempresas e empresas de pequeno porte, figura 2,
nota-se que entre as empresas de pequeno porte (EPP) o movimento foi de expansao, e que,
portanto, a contra¢ao das empresas se da nas esferas da Microempresas (ME).
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Figura 2: Expansao das empresas EPPs e MEIs.

Nota. Pesquisa Sebrae (2022).

Os dados da tabela 3 demonstram os registros de abertura de Empresas de Pequenos Porte
(EPP), Microempresas (ME) e de Microempreendedores Individuais (MEI) para os anos de 2019
a 2021, segundo os dados coletados pelo Sebrae (2022) e Receita federal do Brasil.

Tabela 3: Abertura de Micro e Pequenas empresas

Porte 2019 2020 2021

EPP 87.713 95.135 122.538
ME 584.382 585.792 690.977
MEI 3.413.219 2.603.470 3.120.530
Total 3.085.314 3.284.397 3.934.045

Nota. Adaptado de pesquisa Sebrae (2022).

Contudo, temos que considerar as empresas baixadas no periodo. Em 2021, foram 938
mil MEI baixados e 425 mil MPEs. A tabela 4 demonstra o fechamento das empresas de por
porte nos anos de 2019 a 2020.

Tabela 4: Fechamento de empresas por Porte de 2019 a 2020

Porte 2019 2020 2021
EPP 35.631 35.766 40.049
ME 3364.730 347.348 385.863
MEI 714.815 624.761 938.552

Total 1.115.176 1.007.875 1.364.464

Nota. Adaptado de Pesquisa Sebrae (2022).

Sao apontados diversos fatores condicionantes para este fato (fechamento dos negocios),
tais como, o ambiente de negoécios desfavoravel, a crise economica, a alta carga tributaria,
problemas particulares de sécios, a auséncia ou pouco tempo destinado a planejamento da empresa
antes do inicio da atividade, inexisténcia da assessoria de um contador, auséncia do uso de
informagoes contabeis para tomada de decisdo, além da falta de acesso a crédito. Entretanto, esses
dados confirmam a importancia de se gerar ferramentas tuteis para MPEs terem a capacidade de
dar continuidade ao negécio (Sebrae, 2021; Ferreira et al., 2012).
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2.2 O conceito de Insolvéncia

Etimologicamente, insolvéncia consiste na falta de solvéncia, de solvo (so/vs, solutum). Solvere
¢ um verbo latino que significa desatar, livrar, pagar, resolver: in Diciondrio Latino-portugnés, menciona
Rosario (2012), no que tange, o Direito da Insolvéncia na esfera juridica.

Lemos (2012) diz que insolvéncia é um termo oriundo do latim so/vere, regido pela negativa
in, significa " o estado em que se encontra a pessoa de niao poder solver ou nao poder pagar suas
dividas" ou "nio poder cumprir com suas obrigacoes". Entretanto, em termos juridicos, a
insolvéncia é concedida toda vez que as dividas excederem a importancia dos bens do devedor.
(art. 748 do Codigo de Processo Civil, Lei n 5.869 de 11.01.1973). Verifica-se que este conceito
abrange especificamente o devedor pessoa fisica. A respeito de pessoas juridicas, o artigo 94° da
Lein 11.101, de 09.02.2005, prevé a faléncia do devedor que:

1) - sem relevante razio de direito, ndo paga, no vencimento, obrigacao liquida
materializada em titulo ou titulos executivos protestados, cuja soma ultrapasse o
equivalente a 40 (quarenta) salarios-minimos na data do pedido de faléncia;

IT) - executado por qualquer quantia liquida, ndo paga, ndo deposita e nio nomeia
a penhora bens suficientes dentro do prazo legal;

III — pratica qualquer dos seguintes atos, exceto se fizer parte do plano de
recuperagao judicial:

a) procede a liquidagdao precipitada de seus ativos ou langa mio de meio
ruinoso ou fraudulento para realizar pagamentos;

b) realiza ou, por atos inequivocos, tenta realizar, com o objetivo de retardar
pagamentos ou fraudar credores, negécio simulado ou alienagdo de parte
ou da totalidade de seu ativo a terceiro, credor ou nio;

c) transfere estabelecimento a terceiro credor ou nio sem
o consentimento dos demais credores e sem ficar com bens suficientes
para solver seu passivo;

d) simula a transferéncia de seu principal estabelecimento com o
objetivo de burlar a legislacao ou a fiscalizagdao ou para prejudicar credor;

e) da ou reforca garantia a credor por divida contraida anteriormente sem
ficar com bens livtes e desembaracados suficientes para saldar seu
passivo;

Duarte e Barbosa (2020) definem a dificuldade financeira das empresas como sendo a
incapacidade de uma determinada empresa de pagar suas obrigacGes financeiras com seus credores,
sejam eles fornecedores, instituicdes financeiras e acionistas. Classicamente em financas, uma
empresa no estado de insolvéncia significa que ela nao possui capacidade de cumprir suas
obrigacdes de pagamentos, nesse sentido a situagao de insolvéncia pode ser caracterizada como
auséncia de dinheiro, ou seja, sem liquidez, argumenta (Nunes & Sales, 2020; Duarte et al., 2020;
Rezende et at., 2017).

Nunes e Sales (2020) entendem que a insolvéncia ¢ a incapacidade de pagar dividas, ¢ uma
premissa basica do conceito. A situa¢ao de insolvéncia ou nao vai mais além da simples defini¢ao
de concordatas e/ou faléncias para empresas. Nota-se que essas defini¢oes compreendem os
aspectos gerais sobre conceito de insolvéncia. Tanto para uma pessoa fisica ou juridica, que pode
estar em estado de insolvéncia. Portanto, delimita-se o termo insolvéncia, nesse estudo, como a
incapacidade de a empresa nao arcar seus débitos junto a seus fornecedores e credores, por estar
passando por dificuldades financeiras em determinado periodo.

Na avaliacao de Rezende et at. (2017), o conceito de dificuldade financeira ou insolvéncia,
nao ¢é definido de forma precisa se comparado as legislagdes que definem os processos, como
faléncia, recuperacao judicial, liquidacio e concordata. Evita-se, dessa maneira, qualquer
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incoeréncia metodoldgica, pois a definicdo nao é tio simples, conforme se verificou em estudos e
bibliografias sobre administragdao, economia e finangas.

2.2.1 Instituigdes legais e Lei de Recuperagio Judicial e Faléncia

A Lein®11.101/2005, conhecida como a nova Lei de Faléncia e Recuperacio de Empresas,
trouxe uma nova abordagem para lidar com a faléncia e reorganizacao de empresas em dificuldades
no Brasil. Essa legislacdo introduziu importantes inovagdes nos processos falimentares e de
recuperagao, tornando-os mais conhecidos e eficientes.

Os dispositivos da Lei foram redigidos com base nos seguintes principios, conforme
descrito no parecer da Comissao de Assuntos Economicos do Senado Federal: preservacio da
empresa, distingdo entre os conceitos de empresa e empresario, busca pela recuperacio das
sociedades e empresarios que podem ser recuperados, retirada do mercado das sociedades ou
empresarios que podem ser recuperados e reducao do custo do crédito no Brasil.

A Recuperagao Judicial tem como objetivo principal promover a reestruturagao da gestao
empresarial, buscando alcancar um "lucro autossustentavel" que permita superar a crise
economico-financeira enfrentada pela empresa. Seu foco esta na preservacio da atividade
econdmica, na manuten¢ao dos empregos e na garantia dos interesses dos credores (da Silva, 2018).

2.3 Evolugao dos Estudos Internacionais e Nacionais de Predi¢ao de Insolvéncia
Previsao de insolvéncia, segundo Pereira & Martins (2015), sao equages matematicas
capazes de identificar empresas na iminéncia de serem liquidadas ou tornarem-se insolventes.
Previsio insolvéncia tem um histérico de longa data na literatura, tanto nacional, como na
internacional, a sua discussao remonta a década de 1930, com o estudo de Fitzpatrick (1932) e
Smith (1935), tomando impeto nos anos de 1970 no Brasil, com estudo de Kanitz (1978) e
Elizabetsky (1976) entre tantos outros, onde foram espelhados nos trabalhos de Altman (1968) e
Ohlson (1966). Os autores procuravam entender o insucesso de empresas com base nos
indicadores obtidos a partir dos demonstrativos contabeis (Horta et al. 2014; Ciampi, 2015).
Pereira e Martins (2015) e Gissel et al. (2007) realizaram um levantamento sistematico,
sobre estudos preditivos de insolvéncia, trazendo a tona a cronologia dos estudos nesse campo
com maior relevancia, e podem ser agrupados em dois aspectos. O primeiro aspecto envolve quais
indicadores financeiros sio utilizados nos testes empiricos; o segundo trata o tipo de método
estatistico utilizado na previsio. Tendo como base os dois aspectos citados, pode-se agrupar a
previsao de faléncia em cinco fases distintas de seus desenvolvimentos conforme (Tabela 5).

Tabela 5: Fases da evolugao historica de estudos sobre o tema de insolvéncia das
empresas.

- Descrigido
Fase I Analise financeira comparativa de indicadores sem modelos estatisticos para prever
faléncia
Fase I1 Estudos de modelos univariados baseados em indicadotes contdbeis tradicionais
Fase III Estudos de modelos multivariados baseados em indicadores contabeis tradicionais
Fase IV Estudos de modelos multivariados baseados em fluxo de caixa
Fase V Estudos de modelos multivariados baseadas em técnicas estatisticas de terceira geragdo

(Machine Learning, Redes Neurais, Analise por Envoltoria de Dados, dentre outras) e
o uso de indicadores financeiro-contibeis e nio contibeis
Nota. Adaptado de Pereira & Martins (2015)
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2.3.1 Insolvéncia nas Micro e Pequenas Empresas

Conforme a pesquisa de Mufioz-Izquierdo et al. (2018), 94% dos negdcios no mundo sao
pequenos, 5% sao médios e apenas 1% ¢é de grande porte. No Brasil, de acordo com o Sebrae
(2022) 95% das empresas sio micro e pequenas (MPEs).

Por outro lado, as MPEs, tém mais dificuldades em seus estagios iniciais, principalmente
devido a alta competicao de mercado e falta de crédito (Crosato et al., 2021; Santos et al., 2018).
Dada a alta taxa de mortalidade dessas empresas, a predicio de insolvéncia, se faz altamente
necessaria, atualmente e no futuro que se apresenta, pois as MPEs sdao for¢ca motriz em nosso pais
(Sebrae, 2023; Santos et al., 2018; Souza & Correa, 2014).

Durante a pesquisa bibliografica, foram encontrados alguns trabalhos que focaram
especificamente na predigdo de insolvéncia para pequenas e médias empresas. Estes trabalhos,
consultados tanto no Brasil e internacionalmente, seguem relacionados na tabela 6, com o intuito
de apresentar o estado atual das pesquisas académicas como foco em MPEs.

Tabela 6:Estudos que abordam a predi¢ido da insolvéncia das MPEs

Autor Ano Estudo
Crosato, L., Domenech, J., & Liberati, C. 2021 Predicting SME’s defanlt: Are their websites informative?
Sacramone, M. B., Waisberg, I., Nunes, M. 2020 O processo de insolvéncia e o tratamento das
G., & Scardoa, R. microempresas e empresas de pequeno porte em crise no
Brasil. Pensar—Revista de Ciéncias Juridicas, 25(3), 2317-2150.
Beatriz Galeano Lima Cardoso, M 2018 Causas da Insolvéncia das Pequenas e Médias Empresas:

a percep¢do dos empresarios dos conselhos de Castelo
Branco e da Covilha

Tobback, E., Bellotti, T., Moeyersoms, J., 2017 Bankruptey prediction for SMEs using relational data

Stankova, M., & Martens, D

Andreeva, G., Calabrese, R., & Osmetti, S. 2016 A comparative analysis of the UK and Italian small businesses nsing

A Generalized Extreme 1 alue models
Hirsch G. 2013 Aplicabilidade dos modelos de previsao de insolvéncia nas
micro e pequenas empresas
Lemos, L. F., & Oliveira, R. S 2012 Previsio de Insolvéncia em Micro e Pequenas Empresas
Utilizando Indicadores Contébeis.
Lemos, L. F. B. 2009 Elaboracdo de um Modelo de Insolvéncia para Micro e

Pequenas Empresas utilizando Indicadores Contabeis

A literatura sobre predicao de insolvéncia de MPEs, abrange uma variedade de estudos de
caso e metodologias, partindo desde regressao logistica (LR) até inteligéncia artificial (IA) e support
vector machine (SVM). A maioria dos métodos sio aplicados em dados financeiros e contabeis
(Crosato et al., 2021; Andreeva et al. 2016). Para Tobback et al. (2017), e sdo poucos os trabalhos
que contém informagoes sobre o contexto de gestio, sendo dados qualitativos do gerenciamento
das empresas.

Nesse contexto, Lemos e Soares (2012) procuraram gerar um modelo de previsio de
insolvéncia para as MPEs, dada a relevancia dos micros e pequenos negbcios no Brasil referente
ao periodo de 1995 a 2007, utilizando indicadores contabeis, e aplicando analise discriminante,
juntamente com analise fatorial. Como resultado, diminui-se de 25 indicadores para 5 fatores, onde
o modelo alcancou a precisao de 96,15%. Posteriormente se gerou uma régua de insolvéncia, com
uma escala ilustrativa, com andlise de conglomerados com a amostra da pesquisa.

2.3.2 Fase I — Analise Financeira comparativa de indicadores sem modelos estatisticos
para prever faléncia

Os primeiros estudos de previsao de faléncia incluiram indicadores financeiros com o
objetivo de investigar a utilidade dessas analises comparativas para distinguir empresas falidas de
empresas bem-sucedidas. Esses estudos foram univariados e tiveram implica¢oes importantes no



25

desenvolvimento de modelos futuros, servindo como base para modelos multivariados de previsao
de faléncia (Pereira & Martins, 2015; Tinoco, 2013; Mateos-Ronco, 2011; Gissel et al., 2007).

Pode-se citar alguns estudos pioneiros de previsio de faléncia com carater descritivo, tais
como: Burean of Business Research (1930), Ramser e Foster (1931), Fitzpatrick (1932) entre outros,
sendo este ultimo o mais relevante dessa época (LLee & Shin, 2020; Duarte et al.,2020; Pereira &
Martins 2015).

2.3.3 Fase II — Estudos de modelos univariados baseados em indicadores contabeis
tradicionais

Tinoco (2013) destaca o estudo fundamental de Beaver (1966), que utilizou uma abordagem
univariada com indicadores contabeis importantes para distinguir empresas solventes das
insolventes. Gissel et al. (2007) e Pereira & Martins (2015) reconhecem a relevancia do estudo de
Beaver (1966), que comparou os valores médios de 30 indicadores de 79 empresas falidas e 79
empresas nao falidas em 38 industrias durante o periodo de 1954 a 1964.0s resultados do autor
demonstraram capacidade preditiva (92% de precisio, um ano antes da quebra). Posteriormente
em seu segundo estudo Beaver (1968) examinou a capacidade de predi¢ao de 14 outros, indicadores
utilizando a mesma amostra e metodologia do estudo de 1966. Nesse estudo o indicador de Fluxo
de Caixa/Passivo Total obteve a melhor capacidade de faléncia (93%).

Esses estudos evidenciaram que nem todos os indicadores tém o mesmo grau de capacidade
preditiva das quebras e que as previsdes de empresas solventes sio mais exatas que a predicao de
empresa insolvente. Assim, Beaver (1968) estabeleceu dois tipos de erros que eram a taxa de erro
tipo I, que significa classificar erroneamente uma empresa quebrada como saida, e taxa de erro tipo

IT que consiste em classificar erroneamente uma empresa saida como empresa quebrada (Pereira
& Martins, 2015; Gissel et al. 2007).

2.3.4 Fase III — Estudos de modelos multivariados baseados em indicadores contabeis
tradicionais

De acordo com Gissel et al. (2007), um dos mais conhecidos modelos de predigao de
insolvéncia conhecido foi desenvolvido por Altman (1968), o qual utilizou ferramentas estatisticas
mais evoluidas, como andlise discriminante, para tentar superar as deficiéncias das analises baseadas
em um unico indice. Evidencia-se pela literatura (Tinoco, 2013; Volk, 2013) que o estudo de
Altman (1968), teve uma 6tima relevancia, onde selecionou uma subamostra de 33 empresas que
faliram e outra subamostra de 33 empresas que nao faliram, de tamanho médio e do setor industrial
e que tinham agdes em bolsa no periodo de 1946 a 1965. Considerou 22 indicadores dentre aqueles
mais populares na literatura e utilizando a analise discriminante maultipla chegou-se a um modelo
preditivo composto por cinco indicadores: o Z-score previu a faléncia por meio da pontuagdo
calculada para empresa e verificando essa pontuagao estava dentro de um intervalo (Costenaro,
2021; Giannopoulos& Sigbjornsen, 2019).

2.3.5 Fase IV — Estudos de modelos multivariados baseados em fluxos de caixa

Na sequéncia dos estudos foi observado que o uso exclusivo de indicadores contabeis
histéricos possui limitages na previsao da faléncia. Estudos realizados antes dos anos 1980 foram
criticados por se basearem apenas em dados contabeis registrados a custo histérico. A partir dos
anos 1980, pesquisadores comegaram a investigar a capacidade preditiva de indicadores que levam
em consideracio o fluxo de caixa (Pereira & Martins, 2016; Gissel et al., 2007). Pode-se citar o
estudo de Azevedo (2012), que argumenta que a demonstragao do fluxo de caixa vem cada vez
mais sendo usada como ferramenta de gestao para saber a posi¢ao financeira das empresas. O fluxo
de caixa operacional sobre o ativo total (FCOPT) pode ajudar a prever a insolvéncia de empresas,
uma vez que o indicador mede a capacidade da empresa de pagar suas dividas. Problemas na
gera¢do de novos fluxos de caixa e restricGes na concessao de crédito sio fatores que contribuem
para a insolvéncia e faléncia das empresas, conforme mostram pesquisas recentes sobre a
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importancia da utilizacdo do fluxo de caixa nao somente no Brasil, mas em outros paises (Melo et
al., 2022).

2.3.6 Fase V — Modelos multivariados com técnicas estatisticas avangadas e indicadores
nao financeiros

A partir dos anos 1990, houve avancos significativos na capacidade computacional,
resultando no surgimento de novas técnicas estatisticas de analise de dados. Essas técnicas incluem
algoritmos, programagao computacional, aprendizado de maquina e inteligéncia artificial, sendo as
redes neurais a técnica mais utilizada (Kasgari et al., 2013). Além disso, a Analise por Envoltoria de
Dados (DEA) ¢ outra técnica comum na andlise estatistica, de acordo com Pereira e Martins (2015).

Estudos mais recentes tém incorporado em seus modelos indicadores nao contabeis como
retornos das agées no mercado financeiro, o tamanho board executivo da empresa entre outros
fatores (LLee & Shin, 2020; Duarte et al, 2020; Tinoco & Wilson, 2013). Pode-se citar alguns estudos
como os de Mantas e Abellan (2014) que utilizaram a Modelagem por Arvore de Decisio (MAD)
em empresas japonesas, alemas e australianas, obtendo uma eficiéncia de 93,64%. Lu et al. (2015)
aplicaram métodos de Redes Neurais (RN) e Swupport Vector Machine (SVM) em uma amostra
genérica, alcancando uma precisao de 98,6% no modelo. No contexto brasileiro, Almeida et al.
(2023) exploram o aprendizado de maquina aplicando o algoritmo de Nazve Bayes em empresas
brasileiras listadas na Bovespa onde foi selecionado o periodo de 2014 e 2017, alcancando uma
taxa de acerto de 88% de acerto na previsio de insolvéncia. Prado et al. (2020) aplicaram a técnica
de Redes Neurais Artificiais em empresas financeiras, utilizando um modelo dinamico de analise
financeira para mitigar o risco de custo de crédito e prever a insolvéncia com 91% de precisio.
2.3.7 Evolucgao dos Estudos sobre Insolvéncia no Brasil

No Brasil, os estudos de previsao de faléncia comecaram na década de 1970. O estudo
pioneiro de Kanitz (1974) e posteriormente Elizabetsky (1976) sio considerados estudos
tradicionais nessa area. Esses autores, juntamente com o trabalho de Altman (1960), utilizaram a
analise discriminante como metodologia estatistica. Ao longo do tempo, outros autores
contribuiram para o conhecimento do assunto, explorando a analise de risco de crédito e a previsao
de insolvéncia por meio de diferentes abordagens estatisticas (Gomes et al. 2021; Costenaro, 2021;
Gevert et al., 2010; Brito et al., 2009).

Desse modo, nos ultimos anos, foram realizados diversos estudos sobre insolvéncia
classificados como modernos. Esses estudos se destacam por atenderem as caracteristicas das
empresas no cenario atual, diferenciando-se dos estudos tradicionais (Gomes et al. 2021;
Costenaro, 2021). A tabela 7 apresenta alguns estudos sobre o fenémeno de insolvéncia mapeados
a partir de 2008.

Tabela 7: Estudos elaborados no Brasil a partir de 2008

Autor Ano Estudo

Scarpel 2008 Previsdo de insolvéncia de empresas utilizando support
vector machine. Revista de Economia e Administragao

Brito, G. A. S. Assaf Neto, A., & Corrar, 2009 Sistema de classificagao de risco de crédito: uma aplicacao

L.J. para companhias abertas no Brasil. Revista contabilidade
& finangas

Guimaries & Alves 2009 Previsio de Insolvéncia: um modelo baseado em indices
contabeis com utilizacao da analise discriminante.

Guimaries, A. & Moreira, T. B 2009 Previsao de Insolvéncia: um modelo baseado em indices

contabeis com utilizacio da analise discriminante. Revista.
Econ. contemp.

Gevert, V. G., Lindebck Da Silva, A. C., 2010 Modelos de Regressao Logistica, Redes Neurais e Support

Gevert, ., & Ales Vector Machine (SVMs) na Analise de Crédito a Pessoas
Juridicas.

Horta, Borges, Carvalho & Alves 2011 Previsio de insolvéncia: Uma  estratégia  para

balanceamento da base de dados utilizando variaveis
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contdbeis de  empresas  brasileiras,  Sociedade,
Contabilidade e Gestio

Mendes, Frega & Da Silva 2012 Fatores Determinantes para Definicdlo de Modelos de
Previsdo de Insolvéncia: Uma Revisio de Paradigma.

Silva, J.C., Wienhage, P., Souza, R.P., 2012 Capacidade Preditiva de Modelos de Insolvéncia: com

Bezerra, F.A., & Lyra, R.L. base em Numeros Contibeis e Dados Descritivos. Revista

de Educacio e Pesquisa em Contabilidade
Carvalho, F. A. A,, Francisco, J. D. S. A, 2014 Selecio de Atributos na Previsio de Insolvéncia:
& Rui, A. M. H Aplicagdo e Avaliacio usando Dados Brasileiros Recentes
Horta, Alves & Carvalho 2014 Selecio de Atributos na Previsio de Insolvéncia:
Aplicagio e Avaliagio Usando Dados Brasileiros
Recentes. Revista de Administracio Mackenzie

Pereira, V. S., & Martins, V. F. 2015 Estudos de previsao de faléncias - uma revisio das
publicaces internacionais e brasileiras de 1930 a 2015
Soares, R. A., & Rebougas, S. M. D. P. 2015 Avaliagio do desempenho de técnicas de classificagdo

aplicadas a previsao de insolvéncia de empresas de capital
aberto brasileiras. Revista ADM

Hijazi, M., & Fernando Moreira, L. 2015 A contribui¢io dos modelos de previsao de insolvéncia na
prevencao de custos de faléncia: uma proposta de um
novo modelo a partir de indices financeiros em empresas
de capital aberto no Brasil

Willer do Prado, J., Giarola Vilamaior, A., 2020 Previsio da Insolvéncia Empresarial Utilizando Redes

Cardoso Campos, A., & Barcellos Pinheiro Neurais Artificiais. Revista Gestdo e Desenvolvimento

do Nascimento

Soares, C. S., Marin, L. O., Degenhart, L., 2021 Aplicagao de Modelos de Previsio de Insolvéncia nas

& Kriiger, C Empresas do Setor Aéreo Brasileiro. Revista
Contabilidade e Controladoria

Junior, F.J. S., Gomes, A. K. de L. ], 2022 A Influéncia da Responsabilidade Social Corporativa na

Camera, R. P. de B., & Filho Previsio de Insolvéncia Empresarial

O modelo de classificagao de crédito desenvolvido por Brito et al. (2009) utilizou uma
amostra de 60 empresas da Bovespa entre 1994 e 2004, divididas em 30 insolventes e 30 solventes.
Foram avaliados 25 indices comumente usados nesse tipo de modelo, calculados a partir dos
demonstrativos do penudltimo ano antes da faléncia. O modelo empregou regressao logistica (Logi?)
para classificar as empresas em dois grupos (0 ou 1), utilizando um ponto de corte de 0,5. O
desempenho do modelo alcangou 93,3% de acuracia para empresas solventes e 86,7% para
empresas insolventes, resultando em um total de 90% de classificagbes corretas para as 60 empresas
analisadas.

Scapel (2008) refor¢ou que os modelos mais utilizados e comuns de predi¢ao de insolvéncia
sao os que fazem analise discriminante. Contudo, para contrapor esse fato, o autor propos em seu
trabalho um modelo com uso da técnica de Support 1 ector Machine (SVM), que tem como objetivo
fazer a classificacao binaria de duas classes em um hiperplano. A amostra utilizada por Scarpel
(2008) foi composta de empresas solventes e insolventes, sendo o numero diferentes entre si, fato
esse que é problematico nos estudos de analise de discriminantes (Costenaro, 2021). O modelo se
mostrou bastante efetivo quando comparado como modelos de analise discriminantes utilizados
no estudo, atingindo uma taxa de acerto global de 87,8% fazendo com que as trés variaveis: LC
(ativo circulante/passivo circulante); GA (receita total/ativo total); ROA (lucro liquido / ativo
total) escolhidas no modelo apresentaram um 6timo desempenho em prever a realidade financeira
das empresas.

Mendes et al. (2015) testaram o modelo criado por Sanvicente e Minardi (1998) que usa
analise discriminante para prever a insolvéncia, com objetivo de constatar sua capacidade preditiva
ao longo do tempo, baseando-se no estudo de Pinheiro et al. (2007) que fizeram essa validagao
apos nove anos da construgao do estudo. Provou-se a eficacia do modelo criado por Sanvicente e
Minardi (1998) apds quatorze anos sua elaboracao, para comprovar a eficacia do modelo os autores
Mendes et al. (2015) utilizaram uma base de quarenta e duas empresas considerando o perfodo de
oito anos de 2005 a 2012, os dados foram colhidos de empresas listadas na Bovespa. Os resultados
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corroboram com o resultado obtido por Pinheiro et al. (2007) mostrando o potencial do modelo
de prever a insolvéncia das empresas.

Soares e Rebougas (2015) avaliaram o desempenho de técnicas de classificacio de
insolvéncia para empresas brasileiras de capital aberto, onde os métodos empregados foram: analise
discriminante, regressio logistica, arvores de classificagao e regressao e redes neurais. A amostra
contemplou 21 empresas insolventes e 66 empresas solventes e o periodo analisado foi 2002 a
2012. Os resultados demonstraram um bom desempenho entre essas técnicas, sendo que a técnica
de redes neurais teve maior assertividade.

A utilizagdo de modelos avan¢ados, como técnicas de aprendizado de maquina e redes
neurais, na predi¢ao de insolvéncia tem sido pouco explorada. Uma das possiveis razoes para essa
lacuna ¢ a falta de familiaridade com essas novas técnicas, que sao consideradas caixas pretas e
podem apresentar desafios em termos de interpretabilidade e usabilidade para aqueles fora do
campo da ciéncia da computagiao (Lee & Shin, 2020; Pereira & Martins, 2015).

E importante destacar que os estudos anteriores sobre predi¢ao de insolvéncia geralmente
se concentraram em empresas de médio e grande porte, sem uma definicao clara ou explicacio
adequada da amostra utilizada (Pereira & Martins, 2015). No entanto, pesquisas mais recentes tém
se dedicado a abordar essa questao de forma mais rigorosa, realizando validagdes detalhadas e
fornecendo informagdes mais precisas sobre a selegio da amostra (Soares et al., 2021; Lemos &
Oliveira, 2012; Brito et al. 2009; Scarpel, 2008).

Além disso, estudos mais recentes tém considerado o tamanho das empresas como um
aspecto relevante, incluindo empresas de micro e pequeno porte em suas analises, como o estudo
de Lemos (2009), Lemos e Oliveira (2012) e Hirsch (2013). Essa abordagem ampliada permite uma
compreensao mais abrangente da insolvéncia e contribui para o desenvolvimento de modelos mais
precisos e aplicaveis a diferentes tipos de negdcios. Dessa forma, é possivel obter nsights valiosos
sobre a saude financeira das empresas, independentemente de seu porte.

2.3.8 Os indicadores financeiros utilizados nos modelos de previsido de insolvéncia

A analise financeira, conforme explicado por Silva (2012), consiste no exame das
informagoes contidas nas demonstragdes financeiras para compreender e avaliar diversos aspectos
e medir seu desempenho por meio de indicadores. Segundo Pereira e Martins (2015), os indicadores
sao baseados na comparacao de magnitudes. A ideia ¢ que os dados isolados contém alguma
informacao, mas adquirem um significado financeiro ainda maior quando combinados em um
coeficiente. Isso inclui a capacidade de pagamento da empresa por meio da geragdo de caixa, a
capacidade de remunerar os investidores gerando lucro em niveis compativeis com suas
expectativas, o nivel de endividamento e a qualidade do endividamento, além das politicas
operacionals e seus impactos na necessidade de capital de giro da empresa.

Matias (2017) ressalta que o desempenho financeiro das empresas esta diretamente
relacionado ao ambiente econdmico em que estao inseridas. De acordo com Soares et. (2019), uma
boa pratica de gestao pressupde a utilizacao de ferramentas de gestdao, além dos demonstrativos
contabeis e financeiros, para avaliar sua performance para tomada de decisdo, buscando-se sempre
o equilfbrio entre a liquidez e a rentabilidade. Portanto, é essencial realizar uma analise da
conjuntura macrofinanceira e setorial para uma avaliacio completa da empresa.

Estudos realizados no Brasil, de acordo com Souza e Cortrea (2014), apontam que a
implementagdo da gestdo por indicadores financeiros é pouco comum nas micro, pequenas e
médias empresas. Isso se deve a auséncia de praticas de gestao, falta de qualificagdo e infraestrutura
limitada dessas empresas. Essas limitacOes dificultam o uso de sistemas de mensuragdo de
desempenho que englobam tanto medidas financeiras quanto indicadores nao financeiros.

Observa-se que as demonstra¢oes financeiras desempenham um papel fundamental na
previsao de insolvéncia das empresas sendo fonte primaria de informagdes. Os indicadores
utilizados nos modelos sao oriundos do balanco patrimonial (BP) e demonstrativo do resultado do
exercicio (DRE), que para empresas de capital aberto tém sua divulgacdo sendo obrigatoria pela
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LeidaS/A, 6.404/76 (Soares et al., 2019; Santos, 2021; Pereira & Martins, 2015). Nio ha existéncia
de obrigatoriedade de divulgagdo de demonstrativos para MPEs, sendo que tem sido um desafio
para medir o desempenho dessas empresas, e desta maneira, tem-se empregado a utilizagao de
indicadores nao financeiros para se alcangar tal objetivo (Filipe et al., 2016; Souza & Correa, 2014).

Com base no levantamento realizado, destaca-se os principais indicadores financeiros
utilizados nos modelos de previsio de insolvéncia para as MPEs. A tabela 8 demonstra o resumo

e sua operacionalizagao.

Tabela 8: Indicadores utilizados pelos modelos de previsdo de insolvéncia para MPEs

Indicador Financeiro

Operacionalizagio

Liquidez Seca
Liquidez corrente

Liquidez Geral

Retorno sobre o Patrimoénio Liquido

Giro do Ativo

Margem Liquida

Alavancagem financeira

Estoque existente para cada real do ativo total

Contas a Receber existente para cada real do ativo total
Obrigacoes com Fornecedores

Prazo Médio de Recebimento de Vendas (PMRYV)

(Ativo Citculante- Estoques / Passivo Circulante
Ativo Circulante / Passivo Circulante

(Ativo Citculante + Realizdvel a Longo Prazo / Exigivel

Total)

Lucro Liquido / Patrimonio Liquido
Vendas / Ativo

Lucro Liquido / Vendas

Capital de Tetceiros / Lucro Liquido
Estoques / Ativo Total

Contas a Receber / Ativo Total
Fornecedores / Vendas

PMRYV (Clientes x 360/ Vendas)

Quantidade de Petiodos de Estoque (Estoque / CMV) / CPV

Quantidade de Capital realizado Capital Realizado / Patriménio Liquido
Caixa operacional sobre Total do Ativo Fluxo de Caixa Opetacional / Total do Ativo
Caixa operacional sobre Total do Passivo Fluxo de Caixa Operacional / Total do Passivo
Resultado operacional sobre total do ativo EBIT / Ativo total
Lucro Liquido sobre o patriménio liquido Lucro Liquido / Pattimoénio Liquido

Capital de Giro sobre as vendas Capital de Giro / Vendas

Conforme Souza e Correa (2014), um sistema de mensuragao de desempenho, para obter
resultados favoraveis, frequentemente define-se categorias de medigao. As categorias encontradas
para classificacao de insolvéncia para pequenos e médios negdcios cobrem os principais aspectos
de mensuracio de performance, tais como, alavancagem financeira, liquidez da empresa,
rentabilidade, cobertura de juros, que normalmente sdo usadas para analise geral como objetivo de
identificar o desempenho e solidez da empresa (Andreeva et al. 2016). A tabela 9 demonstra este
agrupamento.

Tabela 9: Agrupamento de categorias de medigdo de desempenho das empresas
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Categoria Descrigado

Alavancagem Estrutura de Capital e fonte de financiamentos

Liquidez Indice Corrente, Indice de Liquidez do Acionista,
Liquidez Geral

Rentabilidade Margem EBITDA, Margem de Lucro, ROE

Atividade / Escala / Tamanho Total de Ativos, numero de funcionarios, numero de
administradores

Fluxo de Caixa Fluxo de Caixa Operacional

Crescimento Vendas e Lucro

Note: Elaborado pelo autor com base em Filipe et al. (2016).

Destaca-se que os indicadores de liquidez, tais como, os de liquidez imediata, seca, corrente
e geral, sio comumente utilizados para analisar e prever a insolvéncias de empresas, e sio
frequentemente utilizados nos modelos preditivos (Hirsch, 2013). O indice de liquidez imediata ¢
obtido através da divisao das disponibilidades pelo passivo circulante. Tal indice representa o valor
que a empresa dispoe para saldar suas dividas no curto prazo. Para se obter o indice de liquidez
seca, se faz por meio do valor do estoque e valor das despesas do exercicio posterior onde subtrai-
se do ativo circulante. Este indicador expde a capacidade da empresa de pagar sua divida no curto
prazo, tendo como base os ativos circulantes. Por sua vez, a liquidez corrente se traduz no principal
indice utilizado para avaliar a capacidade de pagamento de uma empresa, sua base de calculo se faz
pela divisao do ativo circulante pelo passivo circulante. Entende-se pela literatura que os indices de
liquidez apresentam uma referéncia de avaliacio devendo ser maior que 1 (um), que significa que a
entidade se encontra em situagao financeira favoravel, portanto, solvente, e caso o indice seja
menor que 1 (um) pode-se afirmar que empresa se encontra em situacao de insolvéncia (Soares et
al. 2019; Hirsch, 2013). Entretanto, a analise feita por Filipe et al. (2016) demonstrou que os
indicadores de liquidez que nem sempre estes indicadores sao melhores que os demais indices
financeiros para se avaliar MPEs estudadas.

Nas palavras de Souza e Correa (2014), as MPEs tém caracteristicas organizacionais e de
desempenho que as tornam diferentes das grandes empresas. Entretanto, ndo se pode deixar de
observar a importancia dos mecanismos de mensura¢ao de performance para qualquer tipo de
empresa para gestao e tomada de decisao. Uma vez que ha a existéncia de diversos indicadores
(Costenaro, 2021; Pereira & Martins, 2015; Souza & Correa, 2014; Hirsch, 2013; Lemos & Oliveira,
2012). Assim, a responsabilidade recai sobre o analista financeiro observar quais indicadores fazem
sentido para explicar o momento financeiro da empresa

2.4 Métodos e Técnicas para Predigao de Insolvéncia

Houve um avanco significativo nas pesquisas relacionadas a previsao de insolvéncia, com
a ado¢ao de métodos mais avancados, como os baseados em aprendizado de maquina e inteligéncia
artificial, conforme discutido nas se¢oes anteriores. Na palavras de Lee e Shin (2020) esses
métodos, sio conhecidos como "caixa preta" (black box), tém se mostrado mais precisos em termos
de interpretacao e processamento dos dados (Sarkar et al., 2016).

Recentemente, os pesquisadores tém explorado métodos alternativos, ou seja, nao
convencionais, para analisar e prever a insolvéncia de empresas. Isso inclui o uso de técnicas de
aprendizado de maquina, arvores de decisdo, redes neurais artificiais, métodos de classificagao
baseados em regras difusas (fugzgy rule-based), analise de conjuntos aproximados, previsao baseada
em casos, algoritmos genéticos e analise de historico de eventos dinamicos (Qu et al., 2019; Lee &
Shin, 2020). Pode-se citar ainda técnicas como arvore de decisao (Decision trees), floresta aleatéria
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(Random Forest), maquinas de vetor de suporte (§T7°M), aprendizado ingénuo (Nazve Bayes), Cast Boost,
redes neurais artificiais. Essas abordagens mais sofisticadas tém contribuido para melhorar a
precisio das previsdes e fornecer insights valiosos para a tomada de decisoes relacionadas a
insolvéncia de empresas.

Dada a ampla variedade de algoritmos de aprendizado de maquina disponiveis, os gerentes
e outras pessoas de negdcio consideram dificil selecionar os melhores para resolver seus problemas.
E amplamente conhecido que um tnico algoritmo de aprendizado de maquina nio fornecera o
melhor desempenho em todas as instancias de um determinado problema (Jabeur et al., 2021; Lee
& Shin, 2020).

Empresas tém adotado o aprendizado de maquina e a inteligéncia artificial como medidas
para mitigar o risco de insolvéncia. Esta pesquisa buscou explorar a literatura mais recente para
entender o avango e a aplicacao dessas tecnologias no campo financeiro, nao apenas na previsao
de insolvéncia, ou faléncia propriamente, mas também em outras areas das finangas.

O desenvolvimento e ajuste dos modelos de predi¢dao de insolvéncia, como pontuagao de
crédito (credit scoring) e outros, eram tarefas realizadas por especialistas, demandando consideravel
quantidade de recursos e tempo. No entanto, com o surgimento de algoritmos de aprendizado de
maquina e a distribuicao em larga escala da inteligéncia artificial, houve avangos significativos nessa
area, auxiliando os especialistas e reduzindo a carga de trabalho e tempo necessarios para sua
produgao (Jabeur et al., 2021; Qu et al., 2019).

De acordo com Lee e Shin (2020), trés tendéncias tém impulsionado a rapida adogao
do aprendizado de maquina em diversos setores: 1) o surgimento da big data; 2) os avangos na
tecnologia de processamento e armazenamento de dados; e 3) o progresso na pesquisa de
aprendizado de maquina. Esses fatores tém facilitado a ado¢ao do aprendizado de maquina,
levando empresas e sociedade a se transformarem e inovarem.

Uma revisao sistematica realizada por Kezelj et al. (2021) abordou a preven¢ao de
insolvéncia em corporagoes por meio do uso de algoritmos de inteligéncia artificial. Os resultados
da revisio confirmaram que, apos a crise financeira de 2008, o mercado financeiro,
empreendedores, fornecedores de crédito e a sociedade em geral tornaram-se mais conscientes
dessa questio. O receio de uma nova crise que poderia resultar em perda de empregos e prejuizos
para as empresas levou a implementacio de novas tecnologias para evitar a faléncia. Nesse
contexto, as redes neurais, arvores de decisao e regressao logistica, em consonancia com os achados
de Altman et al. (2017), sio os métodos mais utilizados para prever a insolvéncia.

Lee e Shin (2020) argumentam que ao desenvolver servigos financeiros com aprendizado
de maquina, é importante que as empresas considerem diversos aspectos, incluindo a relagao entre
inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e métodos de aprendizado profundo. A relagao entre
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial é de super conjunto-subconjunto, onde a
inteligéncia artificial abrange uma ampla gama de areas de aplicagao, incluindo o aprendizado de
maquina, que se concentra em tarefas como processamento de linguagem natural, reconhecimento
de imagem e manipulacdo de objetos. Embora o aprendizado de maquina seja suficiente para ser
considerado uma forma de inteligéncia artificial, ¢ importante ressaltar que o aprendizado de
maquina tem a inteligéncia artificial como seu fundamento (Russell & Norvig, 2022).

O aprendizado profundo é um subconjunto do aprendizado de maquina que surgiu em
torno dos anos 2000, quando houve um renovado interesse nessa area devido aos avancos
significativos na industria de processamento e armazenamento de computadores (Jabeur et al.,
2021; Lee & Shin, 2020; Qu et al., 2019; Kuhl et al., 2019).

Nesse contexto, as grandes empresas estao adotando diferentes abordagens de aprendizado
de maquina, incluindo agregacao (clustering), classificagao e predi¢iao, o que é apontado como uma
tendéncia. A técnica de agregacao é empregada para agrupar objetos com base em sua similaridade
em um espaco multidimensional. E considerada uma abordagem nio supervisionada, utilizando
uma funcao de distancia para medir a semelhanca entre os objetos. Por outro lado, a classificagao
¢ o processo de atribuir uma categoria ou classe a uma determinada observacao. Apds o
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treinamento do modelo com os dados conhecidos, ¢ possivel realizar testes em novos dados nao
vistos anteriormente, resultando na classificagdo do objeto em uma determinada categoria. Por fim,
o aprendizado de maquina ¢ utilizado para identificar padroes nos dados e realizar previsdes de
eventos futuros. A diferenga entre predicao e classificagdo é que a classificagao ¢ voltada para inferir
regras ou equagoes relevantes para a situacdo atual, enquanto a predigao envolve antecipar o que
ocorrera no futuro (Lee & Shin, 2020).

Esta discussao se faz importante, pois existe uma série de preocupagdes em torno do uso
de aprendizado de maquina, tais como, a questiao da interpretabilidade, usabilidade e precisao do
que se refere aos modelos preditivos. Um desafio comum para a usabilidade dos métodos de
aprendizado de maquina sdo as escolhas (#rade-off5) entre ter uma boa interpretabilidade e uma boa
precisiao, com a capacidade de explicar as decisoes e agoes tomadas para seus usuarios (Lee & Shin,
2020; Sarkar et al., 2010).

Para Lee e Shin (2020), a precisao refere-se a medida de desempenho pratica de um
algoritmo, enquanto a interpretabilidade se refere a capacidade de explicar como as decisoes sao
tomadas. Por exemplo, uma regressao linear simples ¢ facil de explicar, mas pode ter baixa precisao.
Sobre este prisma, um modelo de regressao mais complexo pode ter alta precisao, mas ¢ dificil de
interpretar.

Ribeiro et al. (2016) discutiram amplamente a importancia da interpretabilidade dos
modelos de aprendizado de maquina, sugerindo que ela pode ser apresentada visualmente ou
através de texto. B crucial que os modelos preditivos sejam interpretaveis para que os usudrios
possam confiar neles e tomar decisdes com base em suas previsoes. Caso contrario, se os modelos
nao forem compreendidos, é provavel que nao sejam utilizados, o que tem sido observado em
diversas pesquisas nessa area.

Modelos de previsao de insolvéncia eficientes sio essenciais para avaliar o risco de
inadimpléncia das empresas. Isso é crucial para institui¢des bancarias ao decidir sobre linhas de
crédito e para agéncias de classificagdo de risco ao avaliar a qualidade de crédito de emissores de
obrigacoes de divida (Ciampi, 2015).

De acordo com Addo et al. (2018), os algoritmos de aprendizado de maquina e inteligéncia
artificial sdo impulsionados pela automacao. Eles tém a capacidade de aprender com os dados e
fazer previsoes, imitando os processos cognitivos do cérebro humano. Esses algoritmos sio
dinamicos, adaptando-se as mudancas nos dados e utilizando estatisticas e otimiza¢ao matematica.
Ao serem aplicados em modelos de ¢redit scoring, podem melhorar a precisao e eficiéncia,
especialmente ao conceder crédito micro e pequenas (MPEs) que frequentemente possuem dados
financeiros e contabeis inconsistentes (Souza & Correa, 2014).

Diante desse cenario, a obten¢ao de dados de qualidade ¢ um desatio continuo (Lee & Shin,
2020), nao apenas para fins de pesquisa, mas também para o desenvolvimento de produtos e
servicos robustos para a sociedade. Além da qualidade dos dados, é fundamental assegurar a
confiabilidade das decisoes tomadas pelos aplicativos de aprendizado de maquina durante o uso
em operagoes (Addo et al., 2018; Guégan & Hassani, 2018).

Conforme discutido por Duarte et al. (2020), com o aumento da disponibilidade de
informagoes, surgiram varios estudos recentes que utilizam técnicas avangadas de aprendizado de
maquina para previsao de insolvéncia. Essas pesquisas académicas tém se concentrado em avaliar
diferentes perspectivas de risco de crédito, abordando questdes relacionadas a dificuldades
financeiras, classificacao de crédito e predi¢ao de insolvéncia, nao somente para grandes empresas,
mas também para as MPEs (Ciampi, 2015; Altman et al., 2017; Kezelj et al., 2021).

2.4.1 Previsdo de Insolvéncia por meio de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina
O aprendizado de maquina é um subconjunto da inteligéncia artificial (IA) que pode
aprender padroes a partir de dados sem a necessidade de defini-los a prioti (Lee & Shin, 2020; Kiihl



33

et al., 2019). Face as tecnologias de aprendizado de maquina, avangam rapidamente, as empresas
devem garantir que seus membros estejam mais familiarizados com essas tendéncias, que cada vez
mais serd introduzida em seu portfélio de servigos.

De acordo com a Accenture (2018), o aprendizado de maquina pode reduzir custos entre
20% e 25% em servigos bancarios, operagoes de TI, infraestrutura e manutencio; gerar novas
receitas em produtos e servicos; ¢ melhorar a retengdo e aquisi¢ao de clientes.

2.4.1. 2 Aprendizado de Maquina (machine learning)

De acordo com Faceli et al. (2011), a teoria de aprendizado de maquina esta calcada no
conceito de aprendizagem de maquina e este aspecto, além de notério, foi abordado previamente
na literatura desta disciplina. Nesse contexto, diversos autores definem aprendizagem como a
capacidade de um programa computacional melhorar o seu desempenho através de experiéncia.
Afirma-se que um programa de computador aprende a partir de uma experiéncia E em rela¢do a
uma certa classe T de tarefas e medida de desempenho P, e se o seu desempenho nas tarefas T, tal
como medido por P, melhora com a experiéncia E (Mitchell, 1997). Deste modo, o aprendizado
de maquina, conforme Marsland (2015), consiste em fazer com que os computadores modifiquem
ou adaptem suas agdes para que estas se tornem mais precisas. Os problemas de aprendizado
podem ser classificados em:

e Supervisionados - aprendizagem supervisionada ¢ o termo usado sempre que o programa
ou algoritmo ¢ treinado sobre um conjunto de dados pré-definido de dados. Nesse sentido,
os algoritmos fazem previsdes com base em um conjunto de exemplos fornecidos
previamente. A este conjunto da-se o nome de treinamento, pois ¢ a partir desse exemplos
que sera treinado para fazer generalizacGes. Algoritmos classicos do aprendizado
supervisionado incluem, por exemplo, analise de regressio linear, analise de regressao
logistica, maquina de vetor de suporte, arvores de decisoes, florestas aleatorias (random
Jorest), dentre outros.

e Naio supervisionados - no aprendizado niao supervisionado o algoritmo aprende padrdes
na entrada, embora nio seja fornecido nenhum feedback explicito sobre qual classe os dados
pertencem. A tarefa mais comum de aprendizagem nao supervisionada é o agrupamento,
isto ¢, a detecgao de grupos de exemplos de entradas potencialmente uteis.

Nesse contexto, o problema de classificacio é o mais estudado em aprendizado
supervisionado e consiste em tomar vetores de entrada e decidir a qual das ¢ classes eles pertencem
com base nos exemplos de treinamento. Segundo Faceli et al. (2011), em problemas de classificagao
dois tipos de espaco devem ser considerados: o espago X das instancias ou objetos e o espago Y
das saidas ou categorias. Define-se como classificagao binaria, o espaco das saidas que pode ser
identificado pelo conjunto {-1,+1} ou {0, +1}. Assim, segundo Von Luxburg e Scholkopf (2011),
com o objetivo de aprender, sao apresentados ao algoritmo exemplos de treinamento devidamente
rotulados com sua categoria correspondente. Portanto, um algoritmo de classificagio ¢é
um procedimento que toma como entrada os exemplos de treinamento e produz como safda um
classificador. Segundo Faceli et al. (2011) um algoritmo de aprendizado de maquina aprende uma
funcio de aproximacio que permite estimar o valor produzido pelo classificador para novas
entradas.

De acordo com James et al (2013), o objetivo de determinar uma fungao que relacione os
objetos de entrada as suas saidas pode estar associado a dois motivos principais: (1) prever as
respostas para futuros objetos, tarefa conhecida como predicao ou (2) melhor compreender o
relacionamento entre os objetos de entrada e saida, tarefa conhecida como inferéncia. Em
aprendizado de maquina supervisionado o objetivo ¢é fazer previsio. Nesse contexto,
frequentemente encaramos a funcio "f'' como uma caixa-preta, o que significa que nao é necessario
conhecer sua forma exata, desde que ela seja capaz de gerar previsoes precisas. Se considerarmos
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o conjunto de pates de dados {(x1,y1) ... (xn, yn)} que foi utilizado para criar uma estimativa,
representada por "f" da funcio "f" em situa¢oes em que o foco é realizar previsoes, a principal
preocupacio nio reside na concordancia entre f*(xi) e y0, mas sim na aproximacio de f*(x0) e
¥0. Aqui x0, y0 denota um objeto de teste inédito, ndo empregado no treinamento do algoritmo
de aprendizado. Para avaliar o desempenho de modelos preditivos, ¢ fundamental dispor de um
conjunto adicional de exemplos conhecido como conjunto de teste, composto por objetos
previamente nao observados. No entanto, essa abordagem apresenta o desafio de limitar a
quantidade de dados disponiveis para o treinamento do modelo.

Para Masland (2015), ainda hd a necessidade de avaliar a capacidade do treinamento
realizado pelo classificador. Se o treinamento ocorrer por muito tempo, entao o algoritmo se adapta
aos dados, o que significa que os ruidos e imprecisdes também passaram a ser aprendidos e o
modelo nao sera capaz de generalizar e ira gerar um modelo mais complexo. Este fenomeno é
conhecido como overfitting e o processo precisa ser interrompido antes que ele ocorra. De modo
que um terceiro conjunto de dados se faz necessario para validar o aprendizado, isto é, para saber
se o algoritmo esta generalizado a cada etapa do processo. Portanto, trés conjuntos de dados, ao
final sao necessarios: treinamento, validacdo e teste.

2.4.2 Métodos de classificagiao

De acordo com Russell e Norvig (2022), uma arvore de decisao (Decision Trees) representa
uma fungao que toma como entrada um vetor de valores de atributos e retorna uma “decisio”, isto
¢, um valor de saida unico. As arvores de decisao sao estruturas graficas, figura (3), que dividem
iterativamente os dados com base em caracteristicas, resultando em ramos que representam
diferentes caminhos de decisao. Essa abordagem facilita a compreensdao do processo decisorio e a
identificacdo de variaveis-chave que influenciam as previsoes. A flexibilidade das arvores de decisao
as torna particularmente adequadas para a analise de riscos financeiros e previsao de insolvéncia.

n=29
CO= 1704 ppb

n=15 n=1
n=8 C0O=120.3 ppb C0=91.1ppb
C0=177.7 ppb
n=10 n=21
{0 =143.0 ppb CO=129.3 ppb

Figura 3: Classificador Arvore de Decisio

Nota. Zimmermann et al. (2018)
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As florestas aleatdrias (traducdo do idioma inglés: Random Forests) consistem na cultivagao
de multiplas arvores de decisao. Este método é empregado para efetuar classificagcdes a partir de
um vetor de entrada, o qual é submetido a analise de cada uma das arvores pertencentes a floresta,
conforme ilustrado na figura (4). Cada arvore fornece uma classificacio e, coletivamente, as arvores
"votam" em favor de uma classe especifica. A classificacdo final é determinada pela classe que
recebe o maior nimero de votos, considerando todas as arvores da floresta.

Uma das caracteristicas distintivas das florestas aleatérias ¢ a sua robustez diante da escassez
de dados, tornando-se capaz de lidar com conjuntos de dados contendo um grande nimero de
atributos. Além disso, esse método é considerado facilmente interpretavel em termos de sua
capacidade preditiva.
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Figura 4: Classificador Floresta Aleatéria

Nota. IBM Disponivel em: <https://www.ibm.com/bt-pt/topics/random-forest>

A Regtressio Logistica (do inglés: Regression Logistic) ¢ uma técnica estatistica classica usada para
classificagio. E especificamente adaptada 4 situagio em que a varidvel dependente ¢ dicotdmica (ou binaria).
Na regressio logistica, a variavel dependente ¢ o logaritmo natural dos odds (medida que indica dois fatores)
de ocorréncia de um fenémeno (probabilidade de ocorréncia de um evento dividida pela probabilidade de
nao ocorréncia) (Russel & Norvig, 2022). Segundo Gongalves et al. (2013), a regressao logistica ¢é a técnica
mais utilizada no mercado para desenvolvimento de modelos de insolvéncia e eredit scoring, que prediz a
probabilidade de um evento ocorrer, o qual pode estar entre O e 1.

2.4.2.2 Métricas de avaliagdo de modelos de classificagiao

A matriz de confusido é uma ferramenta crucial para avaliar o desempenho de um modelo
de classificacio em aprendizado de maquina. Ela fornece uma representacio tabular das previsoes
feitas pelo modelo em comparagao com os valores reais dos dados de teste. A matriz de confusio
¢ particularmente util quando se lida com problemas de classifica¢ao binaria, onde ha duas classes
possiveis, como "positivo" e "negativo", "verdadeiro" e "falso", "classe 1" e "classe 0," entre
outros. E composta por quatro elementos principais:
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e Verdadeiros Positivos (VP): Representa os casos em que o modelo classificou
corretamente uma instancia como pertencente a classe positiva.

e Falsos Positivos (FP): Refere-se aos casos em que o modelo erroneamente classificou
uma instancia como pertencente a classe positiva, quando na verdade pertence a classe
negativa. Esses sio também conhecidos como erros do Tipo 1.

e Verdadeiros Negativos (VN): Sio os casos em que o modelo classificou corretamente
uma instancia como pertencente a classe negativa.

e Falsos Negativos (FN): Indicam as situagdes em que o modelo erroneamente classificou
uma instancia como pertencente a classe negativa, quando na verdade pertence a classe
positiva. Esses sao conhecidos como erros do Tipo 11

De acordo Faceli et al. (201), a matriz de confusdo ajuda a quantificar o desempenho do
modelo, permitindo o calculo de varias métricas de avaliagdo, incluindo:

e Acuracia (Accuracy): a proporgao de previsoes corretas em relacdo ao nimero total de
previsoes (VP + VN) em relacio ao total (VP + FP + VN + FN). A acuracia ¢ uma métrica
geral de desempenho.

e Precisao (Precision): Avalia a propor¢ao de verdadeiros positivos em relagiao a todos os
exemplos classificados como positivos (VP / (VP + FP)). Essa métrica é util quando é
importante evitar falsos positivos.

e Revocagido (Recall ou Sensibilidade): mede a propor¢ao de verdadeiros positivos em
relacio a todos os exemplos da classe positiva no conjunto de dados (VP / (VP + FN)). B
valioso quando ¢ essencial evitar falsos negativos.

o Fl-Score: F uma métrica que combina precisio e revocacio, fornecendo uma tGnica
medida do desempenho do modelo. E particularmente util quando ha um equilibrio entre
a importancia de precisao e revocagao.

Além dessas métricas, a matriz de confusio também permite ao analista ou cientista de
dados obter zusights sobre os tipos de erros que o modelo esta cometendo, ajudando a direcionar
ajustes e melhorias no algoritmo ou no conjunto de dados. Em resumo, a matriz de confusio é
uma ferramenta essencial na avaliagao e aperfeicoamento de modelos de classificagdo. Para inducao
e avaliagdo dos classificadores o conjunto de dados total deve ser particionado em trés
subconjuntos distintos: treinamento, valida¢ao e testes. Métodos de amostragem podem ser
utilizados para este fim, de acordo com Faceli et al. (2011), os principais existentes sao:

e Holdout o conjunto de dados ¢ dividido em uma porcentagem para treinamento
(1 - p) para teste. A porcentagem para treinamento ainda pode ser divida para
obtengdao do conjunto de validagio. Normalmente as propor¢oes 60% e 40% ou
70% e 30% sao utilizadas. Uma desvantagem deste método é que ele nao permite
avaliar o quanto o desempenho de uma técnica varia quando diferentes
combinag¢des de objetos sio apresentadas em seu treinamento (Faceli et al., 2011).

e Validagdo Cruzada ou K-fold Cross Validation: neste método, o conjunto de
dados ¢ particionado aleatoriamente em k subconjuntos e todos os subconjuntos
participam do conjunto de treinamento e do conjunto de teste.

e Técnicas de Redugio de Dimensionalidade
De acordo com Faceli et al. (2011), as técnicas de redu¢ao de dimensionalidade podem ser
divididas:

e Agregagio - onde mapeamos o espago original de variaveis para um novo espago
com dimensdes menores através da combinacdo lineares ou nao lineares das
variaveis do espago original. Pode-se citar as técnicas de agregacio a Analise de
Componentes Principais (PCA), Analise Discriminante Linear (LDA) e Analise de
Correlaciao Canonica.
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e Selegao de atributos- essa abordagem visa selecionar um subconjunto de variaveis
relevantes do conjunto original sem que nenhuma transformacao seja realizada, o
que mantém o significado fisico e propriedades dos atributos originais. Pode-se
citar as técnicas de sele¢do que incluem o coeficiente de Fisher Escore, Ganho da
Informacio e coeficiente da correlacio.

De acordo com Horta et al. (2014), a selecao de atributos (SA) é uma etapa muito relevante
na elabora¢do de modelos de previsao de insolvéncia. A SA desempenha papel essencial nesses
modelos, sendo frequentemente realizada como etapa de pré-processamento. Na maioria dos
estudos, parte-se de um conjunto inicial de variaveis que, frequentemente, sao escolhidos em razao
de sua popularidade na literatura especifica, seu sucesso preditivo em pesquisas precedentes ou na
selecio de variaveis utilizadas por analistas financeiros que medem a situagdo financeira da
empresa. A figura (5) demonstra a técnica utilizada para seleciao de atributos para fenémeno de
predicao de insolvéncia.

Conjunto de Subconjunto de atributos
treinamento

Filtro Conjunto de treinamento
reduzido
Remover
atributos Indutor
Conjunto de teste
Conjunto de teste Estimativa de
reduzido desempenho

Classificador

Figura 5: Técnica de selegao de atributo para o fenémeno de insolvéncia

Nota. Horta et al. (2014).

e Balanceamento dos dados

Parte do processo de pré-processamento de dados, o balanceamento de dados refere-se ao
processo de equiparar, para um determinado conjunto de dados, a quantidade de amostras de cada
classe disponivel para analise, tornando-as igualmente representadas diante do processo de
aprendizagem. A importancia deste processo jaz no fato de que diversos modelos de classificagao
utilizados frequentemente em projetos corporativos e académicos e que apresentam bons
desempenhos de predi¢ao sao projetados para trabalhar com conjuntos de dados balanceados.
Entretanto, ao se trabalhar com conjuntos de dados e aplicagdes reais, o mais provavel é que os
dados disponiveis para analise estejam desbalanceados Faceli et al., (2011).

2.4.3 Estudos sobre predigdo de insolvéncia por meio de aprendizado de maquina

Destacam-se estudos recentes sobre a predi¢io de insolvéncia utilizando técnicas de
inteligéncia artificial por meio aprendizado de maquina. Observa-se na tabela 10 uma ampla
quantidade de trabalhos que abordam esse tema.
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Tabela 10: Estudos recentes abordando inteligéncia artificial e técnicas de aprendizado
de maquina sobre previsao de insolvéncia foram elaborados de 2017 a 2023.

Autor Ano Estudo
Ben Jabeur, S., & Serret, V. 2023 Bankruptey prediction unsing fuzzy convolutional nenral networks

Almeida, R., Sales, G., & Nunes, R. V. N. 2023 Predicio de Insolvéncia de Empresas Através da
Inteligéncia  Artificial-Técnicas de Aprendizado de
Maquina. REPAE-Revista de Ensino e Pesquisa em
Administracao e Engenharia, 9(1), 39-58.

Lakhchini, W 2022 Abrtificial Intelligence & Machine Learning in Finance: A literature
review

Kristof, T., & Virag, M 2022 EU-27 bank failure prediction with C5.0 decision trees and deep
learning neural networks.

Wu, D., Ma, X., & Olson, D. L. 2021 A comparative analysis of the UK and Italian small businesses using

Generalized Extreme 1 alue models
Hoang, D., Wiegratz, K., Renée Adams, 2021 Machine Learning Methods in Finance: Recent Applications and

by, Benz, A., Ruckes, M., Silbereis, F., & Prospects
Weber, M
Kezelj et al 2021 A Systematic Literature Review on Corporate Insolvency Prevention

Using Artificial Intelligence Algorithms Empirical survey on the
status of risk management in Austria and Slowak Republic
Jabeur, S. ben, Gharib, C., Mefteh-Wali, S., 2021 CatBoost model and artificial intelligence techniques for corporate

& Arfi, W. ben. Jailure prediction.

Duarte, D. L., & Barboza, F. LM 2020 Forecasting Financial Distress With Machine Learning — A
Review

Lee, I, & Shin, Y. ] 2020 Machine learning for enterprises: Applications, algorithm selection,
and challenges

Heo, W, Lee, J. M., Patk, N., & Grable, J. 2020 Using Artificial Neural Network techniques to improve the

E. description and prediction of housebold financial ratio

Prado, J. W., Vilamaior, A. G., Campos, A. 2020 Previsao de Insolvéncia Empresarial Utilizando Redes Nenrais

C., & Nascimento, T. B. P. Abrtificiais

Gajowniczek, K., Orlowski, A., & 2019 Insolvency modeling with generalized entropy cost function in nenral

Zabkowski, T. networks

Altman, E., Barboza, F., & Kimura, H. 2017 Machine learning models and bankruptcy prediction

No estudo de Altman et al. (2017), foram testados modelos de aprendizado de
maquina, como Support V'ector Machines, Bagging, Boosting e Random Forest, para a previsio de faléncia
com um ano de antecedéncia. O desempenho desses modelos foi superior quando comparado com
os resultados de analise discriminante, regressao logistica e redes neurais.

2.5 Agentes Inteligentes

Neste trabalho, foi adotada a defini¢ao fundamental de agentes conforme proposta por
Russell & Norvig (2022), que é amplamente reconhecida e utilizada por académicos e estudiosos.
No entanto, iremos além dessa referéncia, faremos uso de outros autores, como Kirrane (2021),
Girardi & Leite (2013), Weiss et al. (2010), Bordini et al. (2010) e Wooldridge (2009), para obtermos
uma visao abrangente e global do panorama dos agentes inteligentes.

2.5.1 Conceito de agente

O conceito de agente abrange diversas definicdes que ilustram sua amplitude. A origem da
ideia de agente esta enraizada na inteligéncia artificial, em particular no campo da tecnologia de
agente e sistemas multiagentes, isto é, diversos agentes interagindo em um ambiente (Russell &
Norvig, 2022; Kirrane, 2021; Girardi & Leite, 2013; Wooldridge, 2009). As raizes desse conceito
remontam a década de 1950. Nas dltimas décadas, o conceito de agentes tem sido amplamente
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adotado em diversos campos da ciéncia da computacio, especialmente na area de engenharia de
software (Weiss et al., 2010).

De acordo com Bordini et al. (2007) considera-se agente como um sistema reativo que
exibe algum grau de autonomia no sentido de que delegamos alguma tarefa a ele, e o préprio
sistema determina a melhor forma de realizar essa tarefa. Nesse sentido, o agente é tudo o que
pode ser considerado capaz de perceber seu ambiente por meio de sensores e de agir sobre esse
ambiente por intermédio de atuadores (Russell & Norvig, 2022). Para Weiss et al. (2010), um agente
¢ uma unidade de software/hardware independente que pode lidar com suas tarefas de maneira
baseada em conhecimento, flexivel, interativa e autbnoma.

Ap6s estabelecer o conceito de agente, é de suma importancia definir as caracteristicas
indispensaveis que um software deve possuir para ser qualificado como um agente. De acordo com
a visao de Weiss et al. (2010) e refor¢ada por Russell e Norvig (2022), um agente é qualquer
entidade, seja humana ou artificial (software ou hardware), que estd imersa em um ambiente fisico,
virtual ou simulado e é capaz de ter:

Percepgdo: O agente ¢ capaz de perceber seu ambiente por meio de sensores, como teclado,
cameras, microfones e protocolos de comunica¢ao em sistemas multiagentes.

Agio: O agente pode agir sobre o ambiente por meio de atuadores, como tela do computador,
alto-falante, impressora, fungoes internas que enviam mensagens a outros agentes, bracos, pernas,
entre outros.

Autonomia: O agente ¢ capaz de tomar suas proprias decisOes e estabelecer comportamentos
proativos direcionados a metas estabelecidas, sem a interferéncia do usuario. Ele possui um grau
de independéncia que o diferencia de um software comum.

Proatividade: Uma vez que o agente recebe um objetivo, é importante que ele se esforce para
alcanca-lo. Ele busca ativamente a realizacao das metas estabelecidas.

Habilidade social: O agente tem a capacidade de cooperar e coordenar atividades com outros
agentes, a fim de alcangar um objetivo comum. Isso envolve interagcbes sociais e agdes
colaborativas.

Conforme Wooldridge e Jennings (1995), enfatizado por Kirrane (2021), os autores
distinguem os agentes inteligentes entre fortes e fracos. O agente forte possui a capacidade de agir
de forma autonoma, interagir com humanos e outros agentes, reagir as mudangas do ambiente e
ser proativo na busca de seus objetivos. Além dessas caracteristicas, existem diversas funcoes
basicas do agente, que podem ser visualizadas na Tabela 11.

Tabela 11: Fungdes basicas dos Agentes Inteligentes

Fungio Descrigio

Racionalidade Assume que os agentes nio agem de maneira que seria

contraproducente quando se trata de atingir seus objetivos

Responsabilidade Envolve agir de acordo com o nivel de autoridade que é confiado ao

agente, seja por uma pessoa ou 0rganizagao que o agente representa

ou por outro agente

Mobilidade Refere-se a capacidade de se mover em uma rede eletronica, por
exemplo, usando programag¢ido remota para executar tarefas em

outras maquinas

Identificacio A capacidade de verificar a identidade de um agente se ele representa

uma pessoa ou organizagao

Seguranca Envolve tomar medidas para proteger recursos contra uso indevido

acidental ou intencional

Privacidade Relaciona-se a estar atento a privacidade da pessoa ou organizacio
que um agente representa, no entanto, mais amplamente, um agente
deve respeitar a privacidade de qualquer pessoa com quem interage

Confianga Envolve garantir que o sistema ndo transmita informagdes falsas

intencionalmente



Etica

Benevoléncia

Servigos de interoperabilidade, comunicagdo e
intermediacio
Verificagio
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Envolve deixar o mundo como ele foi encontrado, limitar o
consumo de recursos escassos ¢ garantir resultados previsiveis,
porém, em esséncia, isso pode ser interpretado como garantir que os
agentes nao causem danos.

Assume que os agentes ndo tém objetivos conflitantes entre si e,
portanto, sao bem-intencionados

Os agentes precisam ser capazes de descobrir servigos e interagir
com outros agentes

Refere-se a mecanismos de governanca que podem ser usados para

verificar se tudo funciona conforme o esperado

Nota. Adaptado de Kirrane (2021)

2.5.2 Agentes racionais

Agentes inteligentes ou racionais, como os denominados por Russell e Norvig (2022),
Weiss et al. (2010) e Bordini et al. (2007), sao aqueles capazes de raciocinar com base em suas
percepeodes e seu conhecimento do mundo, a fim de escolher as agdes mais adequadas a realizar no
ambiente para alcancar os seus préprios objetivos.

Nesse contexto, Russell e Norvig (2022) explicitam que a defini¢io de racionalidade do
agente em um determinado momento depende de quatro elementos: i) a medida de desempenho
que estabelece o critério de sucesso; i) o conhecimento prévio que o agente possui sobre o
ambiente; iii) as agdes que o agente pode realizar; v) a sequéncia de percepgdes que o agente teve
até o momento. Para cada sequéncia de percepgoes possivel, um agente racional deve selecionar
uma agdo que se espera que venha a maximizar sua medida de desempenho, dada a evidéncia
fornecida pela sequéncia de percepgdes e por qualquer conhecimento interno do agente. Quando
um agente se baseia no conhecimento anterior de seu projetista € nao em suas proprias percepgoes,
dizemos que o agente nao tem autonomia. Um agente racional deve ser autbnomo, aprendendo o
que puder para compensar um conhecimento prévio parcial ou incorreto.

Um agente racional ¢ aquele que age para alcancar o melhor resultado ou quando ha
incerteza o melhor resultado esperado. Em termos matematicos, afirma-se que o comportamento
do agente ¢ descrito pela fungao do agente que mapeia qualquer sequéncia de percepgoes especifica
para uma agao. O agente racional é usado na teoria dos jogos e na teoria da decisao para nos ajudar
a aplicar a inteligéncia artificial a varios cenarios do mundo real (Russell & Nozrvig, 2022; Pal et al.,
2020).

Segundo Kirrane (2021), a inteligéncia dos agentes de software é um tema polémico na
comunidade cientifica, dado que diferentes pesquisadores procuram caracteristicas diferentes para
definir inteligéncia no comportamento dos agentes. O que faz um agente ser chamado de
inteligente ¢ a sua capacidade de reagir racionalmente aos estimulos do ambiente no qual ele esta
inserido, sendo que seu grau de inteligéncia pode ser medido em fungao das agoes que ele realiza.
Algumas questoes filosoficas e psicologicas sobre o significado de inteligéncia. Embora tenhamos
evoluido bastante nessa area, ainda nao temos ao certo que tipo de inteligéncia que se pode esperar
dos agentes ou de outros sistemas de software inteligentes, ou melhor, os pesquisadores
questionam, se ¢ o mesmo tipo de inteligéncia encontrada nos seres humanos (Russell & Norvig,
2022).

Atualmente ha um esforco da inddstria em geral, bem como, pesquisadores para adicionar
comportamento inteligente em agentes tanto fisicos como virtuais. Devido ao aumento do bzg data,
isto ¢, o grande volume de informacao, dado pela alta capacidade de processamento, e aprendizado
de maquina, as maquinas estao cada vez mais surpreendendo na capacidade de executar tarefas que
outrora é campo dominado apenas por seres humanos. (Brynjolfsson & McAfee, 2015).
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2.5.3 Classificagao de agentes

De acordo com Russell e Norvig (2022), uma pergunta comum ¢ se a inteligéncia artificial
¢ capaz de gerar comportamento inteligente. Turing (1950) acreditava que sim e considerava
essencial desenvolver formas de programar a inteligéncia nas maquinas. Atualmente, podemos
observar que as tecnologias de aprendizado de maquina avangaram nessa dire¢ao, proporcionando
uma variedade de métodos de aprendizado.

Na area dos agentes inteligentes, foram desenvolvidos diversos padroes e modelos para
alcancgar o objetivo de criar agentes com capacidade de inteligéncia (Wooldridge, 2009; Bordini et
al. 2007; Miiller, 1999). Neste trabalho, os principais tipos de agentes sio abordados de forma a
explorar os modelos de arquitetura mais comuns encontrados na literatura.

Agentes reativos sao modelados no comportamento humano instintivo ou reflexivo.
Quando se trata de agentes reativos, ha um acoplamento estreito entre o que o agente percebe e
como o agente age na forma de regras de acao de condigdo, figura (6). Esses agentes selecionam
ag¢oes com base na percepeao atual, ignorando o restante do histérico de percepedes (Kirrane,2021;
Russell & Norvig, 2022).

/Agen e Sensores s ‘\ / \

| Percepges

o

AuAQUIY

o . | Agdes

\ 4

Figura 6: Agentes Reativos Simples

)

Nota. Russell e Norvig (2022).

Para Kirrane (2021), o conhecimento de “como o mundo funciona”; seja ele implementado
em circuitos booleanos simples ou em teorias cientificas completas, ¢ chamado de modelo do
mundo, figura (7). Um agente que usa tal modelo denomina-se agente baseado em modelo (Russell
& Norvig, 2022).
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Figura 7: Agente baseado em Modelo

Nota. Russell e Norvig (2022).

Os agentes baseados em utilidade como exemplificado na figura (8), sao semelhantes aos agentes
baseados em objetivos, mas também possuem uma medida de utilidade usada para avaliar o nivel
de sucesso quando o objetivo ¢é alcancado. Por exemplo, um agente cujo objetivo ¢ ir da “Cidade
A” para a “Cidade B” pode atingir esse objetivo levando de duas a quatro horas para completar o
trajeto (Russell & Norvig, 2022).
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Figura 8: Agente baseado em Utilidade

Nota. Russell e Norvig (2022).

2.5.4 Arquitetura de um agente de software

Girardi e Leite (2013) explicitam que uma arquitetura de software representa uma solugao
computacional que descreve a interacdo entre as partes de um sistema, proporcionando uma visao
geral de sua estrutura. Os elementos fundamentais de uma arquitetura de software sio os
componentes, conectores ¢ mecanismos de cooperagao e coordenagao. Os componentes sio as
unidades computacionais, como moédulos, objetos ou agentes de software. As arquiteturas de
software sio representadas por meio de diagramas graficos que seguem estilos arquitetonicos e
padroes de projeto. Esses diagramas mostram como os componentes se conectam e sao
combinados de acordo com restrigdes especificas.

As arquiteturas de agentes podem ser classificadas em reativas, deliberativas ou hibridas.
As arquiteturas reativas emulam comportamentos instintivos ou reflexivos, enquanto as
deliberativas suportam diferentes formas de raciocinio automatico. Existem também arquiteturas
de aprendizado, que permitem que o agente melhore seu desempenho ao longo do tempo. As
arquiteturas hibridas combinam caracteristicas das arquiteturas reativas e deliberativas.
Independentemente da arquitetura escolhida, todas as arquiteturas de agentes possuem
componentes de software e interfaces que definem as capacidades do agente de alcangar objetivos
propostos (Russell & Norvig, 2022; Kirrane, 2021; Girardi & Leite, 2013; Muller et al., 1998). A
seguir, uma visdo geral das entradas e interfaces externas comuns a todas as arquiteturas, conforme
abordado na literatura de agentes inteligentes.
Ambiente - Agentes agem em seu ambiente, ou seja, ambiente do problema que se deseja resolver,
possivelmente juntos com outros agentes. Quando falamos de agentes de software, o ambiente de
internet é um espaco complexo com uma variedade de diferentes tecnologias de comunicagao em
rede, dispositivos, endereco de recursos, aplicagdes e agentes artificiais e humanos.
Medida de Desempenho - quando se trata de avaliar a eficacia de um agente é necessario definir
o sucesso em termos do estado do ambiente. Aqui ha necessidade de qualidades desejaveis, levando
em considera¢ao que pode haver objetivos conflitantes tornando necessario avaliar e gerenciar
escolhas tomadas (em inglés usa-se o termo #rade-offs).
Sensores - Os agentes de software percebem o mundo por meio de uma variedade de sensores,
pot exemplo, teclado, cameras, microfone, portas de rede, arquivos em diretorios etc., que podem
ser usados pelos agentes para perceber mudangas em seu ambiente.
Atuadores - Agentes de software sido capazes de realizar acGes por meio de uma variedade de
atuadores, por exemplo, tela, impressora, fones de ouvido, portas de rede etc., que podem ser
usados por agentes para agir em seu ambiente.

Nesse contexto, Russell e Norvig (2022) especificam o ambiente de tarefas do agente, tabela
12, onde os ambientes de tarefas, sio essencialmente os “problemas” para os quais os agentes
racionais sao as “solugdes”. Usa-se critérios de avaliacio de medida de desempenho, ambiente,
atuadores e sensores, o acronimo PEAS (em inglés: Performance, Environment, Actuators, and Sensors)
foi estabelecido para simplificar estas caracteristicas, para obter uma melhor compreensao dos
objetivos de alto nivel dos varios agentes e examinar as interfaces e entradas externas (Kirrane,
2021).

Tabela 12: Exemplo de Agentes Inteligentes com as caracteristicas da especificagio
PEAS

Tipo de Agente Medida de Desempenho  Ambiente Atuadores Sensores
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Motorista de taxi Viagem segura, rapida, Estradas, outros Direcio, Cameras, sonat,

dentro da lei, confortivel, tipos de trafego, acelerador, velocimetro, GPS,

maximizac¢io dos lucros pedestres, clientes  freio, sinal, acelerometro,

buzina, visor

sensores do motor,

teclado.
Filtro de e-mails Aliviar a carga de leitura do  Mensagens, Aceitar ou Mensagens
usuario usuarios rejeita
mensagens
Tutor de portugués ~ Melhorar o desempenho do  Conjunto de Imprimir Palavras digitadas
estudante estudantes exercicios,
sugestoes,
corregoes

Nota. Adaptado de Russell e Norvig (2022)

2.5.4.1 Arquitetura reativa de agente

Agentes reativos sao modelados com base no comportamento humano instintivo ou
reflexivo. Nessas arquiteturas, ha uma forte conexao entre a percep¢ao do agente e sua agao,
expressa através de regras de agdo condicionais. Os principais componentes encontrados em
arquiteturas reativas sao regras de agao condicional, sensores, atuadores e o ambiente que fornece
percepeoes e agoes disponiveis para o agente. A arquitetura reativa ¢ particularmente adequada
quando ¢ necessaria uma resposta imediata a uma percepgao especifica. Sua principal vantagem
reside na rapidez com que o agente pode agir diante de uma determinada situagao, permitindo uma
resposta agil e direta (Girardi & Leite, 2013; Russell & Norvig, 2022). Kirrane (2021) ressalta alguns
elementos importantes na arquitetura reativa do agente, incluindo: i) regras de condigdo-agao -
o0 agente simplesmente recupera a a¢ao associada a uma determinada condic¢ao percebida por seu(s)
sensor(es) e usa a agao para dar instrugdes ao(s) atuador(es); ii) estado - o gentes reativos mais
avancados mantém o estado na forma de informacdes sobre o mundo e interacOes anteriores com
o ambiente. Dada uma nova percepcio, o agente escolhe uma a¢io com base tanto na percepgao
atual quanto em seu historico de percepgdes anteriores.

2.5.4.2 Arquitetura avangada para agentes inteligentes

O aprendizado em agentes inteligentes pode ser resumido como um processo de
modificacdo de cada componente do agente, a fim de levar os componentes a um acordo mais
intimo com as informagdes de realimentagao disponiveis, melhorando assim o desempenho global
do agente. Agentes de softwares basicos nio tem aprendizado, eles agem de acordo com suas
petrcepeoes definidas no projeto do agente. Entretanto, dada novas percepcdes o agente deve ser
reprogramado (Russell & Norvig, 2022; Kirrane, 2021).

Nesse sentido, agentes que aprendem em tempo de execucio (runtime) podem mudar o seu
comportamento de acordo com as mudangas no ambiente (Girardi & Leite, 2013). Para esse tipo
de agente, percepgdes devem ser usadas nao somente para agir, mas também melhorar a habilidade
do agente de se comportar no futuro. Segundo a concepcao de Russell e Norvig (2022), os agentes
de aprendizagem figura (9), tém quatro componentes conceituais: aprendizado, desempenho,
critico e gerador de problemas. O elemento de aprendizado, responsavel pela execucao de
aperfeicoamento do agente. Ja o elemento de desempenho, fica responsavel pela selecao das agdes
externas, é considerado o agente completo, ele recebe percep¢oes e decide sobre as agdes. O
componente de aprendizado utiliza o elemento critico sobre como o agente esta funcionando e
determina de que maneira o elemento de desempenho deve ser modificado para funcionar melhor
no futuro. Sendo que o elemento critico do agente, informa ao elemento de desempenho como o
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agente deve se comportar em relagdo a um padrao fixo de desempenho. O critico se faz necessario
porque as proprias percepgoes nao oferecem nenhuma indicagao do sucesso do agente. Por fim, o
elemento do agente com aprendizagem ¢é o gerador de problemas. Ele é responsavel por sugerir
acoes que levardo a experiéncias novas e informativas. O ponto é que, se o elemento de
desempenho tivesse a possibilidade, ele continuaria a realizar as melhores a¢oes, com base no
conhecimento que tem. A principal fungao do gerador de problemas é sugerir agoes exploratorias.

Durante a constru¢ao do elemento de aprendizagem ¢é necessario definir a técnica de
aprendizagem a ser utilizada. Conforme ja mencionado, técnicas bem conhecidas de aprendizado
de maquina sio aprendizado supervisionado, aprendizado nio supervisionado e aprendizado por
reforco. (Russell & Norvig, 2022; Kirrane, 2021; Girardi & Leite, 2013).

Padrio de desempenho

== W

Crilico |- SENSOTES g
realimentagdio

mudangas 5

Elemento de =" Elemento de =

aprendizado ja—— desempenho a

conhecimento 2

obetivos de o
Gerador de
problemas

kA gente Atuadores -

Figura 9: Agente com Modelo de Aprendizagem

Nota. Russell e Norvig (2022).

2.5.4.3 Arquitetura hibrida de agente

Os componentes arquitetonicos reativos e deliberativos individuais descritos até agora
podem ser organizados em camadas horizontais e/ou vertical. Na camada horizontal, cada
componente de software é conectado diretamente a um sensor e um atuador. Neste tipo de
arquitetura cada camada funciona como um agente independente. Uma vantagem de organizar
arquiteturas em camadas horizontais é a clara separagao dos diferentes comportamentos dos
agentes dentro da arquitetura, onde cada camada pode agir independentemente da outra, até
mesmo em paralelo (Kirrane, 2021; Girardi & Leite, 2013; Muller, 1999; Wooldridge & Jennings,
1995).

Nesse sentido, Kiihl et al. (2019) propuseram um framework conceitual, composto de uma
arquitetura em camadas de agentes, tendo como base os conceitos fundamentais de Russell e
Norvig (2015) de agir (action) e pensar (thinking). Objetiva-se neste framework entender a funcio do
aprendizado de maquina dentro da inteligéncia artificial.

A proposta apresentada por Kiihl et al. (2019) oferece uma maneira de mapear diferentes
tarefas e componentes de aprendizado de maquina para as capacidades de agentes inteligentes. Ao
considerarmos as capacidades de agdo e pensamento de um agente inteligente, podemos traduzir
esses elementos em termos de design de software. Podemos inferir que as capacidades de acao
podem ser relacionadas a camada de apresentagao (front-end), enquanto a parte de pensamento pode
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ser considerada como camada de execugdo (back-end). No entanto, outros autores como Weiss et
al. (2010), Bordini et al. (2007) e Muller (1999), podem discordar dessa visdo demonstrada na figura
(10), argumentando que os sensores e atuadores residem dentro do préprio agente, e nio no
ambiente em que o agente esta atuando.

Empresa Estrutura do Agente

Agente Simples Reativo Agents de Aprendizado

Sensores

T

Atuadores

opdejuawadu|

Regras. Formulas.
Modelo de Aprendizado de
Maguina efc.

Tr T

apepoeden

_.-.._>
Fluxo de dados de cads Agenta

Figura 10: Framework Conceitual para entendimento da fungao de aprendizado de maquina na
inteligéncia Artificial

Nota. Adaptado de Kuhl et al. (2019).

Observa-se que o modelo elaborado é composto por algumas camadas (/ayers) sendo:
Front-end - principal znferface de interacio com ambiente e ¢ responsavel pela apresentacio de
informagoes para o usuario. Pode assumir muitas formas, nesse cenario o agente pode ter um alto
nivel de abstra¢ao, como uma interface web interpretada por uma maquina ou um aplicagao lida
por humanos. No modelo proposto o front-end requer dois componentes técnicos, sensores e
atuadores.

Executing Back-end- tem como fungao prover funcionalidade necessarias, como capacidade de
pensar de forma inteligente do agente. Entretanto, os agentes precisam aprender e aplicar o
conhecimento adquirido, nesse sentido a préxima camada deve ser implementada.

Learning Back-end - o aprendizado de méquina se faz uma camada relevante. Conforme
abordado em tépicos anteriores, pode ser feito através do aprendizado supervisionado ou nao
supervisionado, onde sao necessarios varios processos para construir, ou seja, treinar o modelo,
bem como, adequar os modelos de aprendizado de maquina, entre outros processos para
implementar os modelos em um ambiente real.

Na literatura, encontramos exemplos de arquiteturas hibridas, como SOAR, que foi uma
das primeiras propostas nesse sentido. SOAR desenvolveu um ambiente que se traduz em um
framework que suporta a criagao de agentes conforme suas defini¢oes. Outros exemplos sio ACT-
R (Adaptive Control of Thought-Rational) e INTERRAP (Integration of Reactive Behavior and Rational
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Planning). Percebe-se que, para resolver problemas mais complexos, ¢ necessario pensar em
estruturas mais sofisticadas que permitam a divisao do problema em camadas, facilitando o alcance
do objetivo desejado. As arquiteturas hibridas sio uma escolha comum para os projetistas de
agentes inteligentes, dependendo da natureza do problema que se pretende resolver (Kuhl et al.,
2019; Girardi & Leite., 2013; Weiss et al., 2010; Muller, 1999).

2.5.5 Sistema multiagente

Um sistema multiagente (SMA) é composto por dois ou mais agentes, cada um deles dotado
da capacidade de perceber eventos no ambiente por meio de sensores, realizar raciocinio e tomar
acoes no ambiente através de atuadores. Os agentes que fazem parte de um SMA podem assumir
uma variedade de papéis com o objetivo de realizar tarefas automatizadas, adaptando-se as
mudangas no ambiente e interagindo de forma cooperativa ou competitiva com outros agentes. A
selecdo das agoes a serem executadas é baseada nas condi¢oes percebidas no ambiente onde cada
agente esta inserido. A inteligéncia dos agentes se manifesta na habilidade de escolher as agdes mais
apropriadas para alcancar seus objetivos individuais ou coletivos (Russell & Norvig, 2022;
Wooldridge, 2009).

De acordo com Wooldridge (2009), um agente é considerado inteligente quando exibe
quatro caracteristicas essenciais: autonomia, reatividade, pré-atividade e habilidades sociais. Isso
significa que um agente é uma entidade computacional inserida em um ambiente que possui a
capacidade de agir de maneira flexivel e independente para atingir os objetivos definidos no projeto.
Essas caracteristicas fundamentais garantem que o agente possa tomar decisdes autdonomas,
responder a estimulos do ambiente, tomar a iniciativa para alcancar seus objetivos e interagir de
maneira socialmente competente, tornando-o verdadeiramente inteligente.

Conforme exposto na seggo (2.5.3) os agentes podem ser classificados de acordo com sua
atua¢ao no ambiente através de seu comportamento: reativo simples, reativo baseado em modelo,
baseado em objetivo, baseado em utilidade e baseado em aprendizado. O ambiente no qual o agente
esta inserido pode ser classificado de acordo com caracteristicas especificas do mesmo, bem como
o acesso a recursos disponiveis. A complexidade do projeto SMA esta diretamente ligada as
propriedades do ambiente, as quais podem ser: observavel vs. parcialmente observavel; estatico vs.
dinamico; deterministico vs. ndo deterministico; discreto vs. continuo; episdédico vs. sequencial
(Russell & Norvig, 2022).

2.5.6 Metodologia e modelagem dos agentes

Weiss et al. (2010) salienta que desenvolver software baseado em agente requer, como
qualquer outro tipo de software, uma abordagem sistematica de constru¢ao, que apoie e conduza
uma equipe de desenvolvimento ao longo de todas as fases do processo de producio de software.
Um processo metodologico apoiado na engenharia de software visa descrever todos os elementos
necessarios para se desenvolver um sistema de software. Portando, uma metodologia usa uma
linguagem de modelagem para capturar e descrever requisitos do futuro sistema, modela dos
componentes da arquitetura e detalhes de sua interagdo, traz diversas formas de se pensar sobre os
modelos, desenvolve um processo estruturado para orientar pessoas nas atividades e agrega
ferramentas para apoiar os processos de desenvolvimento.

A metodologias de desenvolvimento de sistemas, conhecida como paradigma de
programacao orientada a objetos (POO), bastante divulgada na década de 1990. Agora tem-se visto
o surgimento de diversas metodologias inovadoras orientadas a agentes (AO) ou programas
orientados a agentes (POA). A modelagem POA necessita de ferramentas e técnicas de modelagem
especificas, diferente da linguagem de modelagem unificada (traduzido do idioma inglés: Unified
Modeling Langnage - UML). Na modelagem POA podem ser analisados os estados mentais e crengas
dos agentes, em vez de estados de maquinas; planos e agdes, em vez de procedimentos; métodos
de comunicacao, negociagao, interacao e capacidade social, em vez de funcionalidades de entrada
e safda; objetivos e entre outros aspectos dos agentes. No entanto, a UML pode contribuir na
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modelagem de fases relacionadas a implementacio de um SMA por meio de diagramas de
sequéncia, classes, estados entre outros.

Nesse sentido, a metodologia de desenvolvimento de software Tropos, derivado do grego
tropos, que representa uma figura de linguagem que leva a uma mudanga, tem em seu cerne a
modelagem orientada a objetivos (goa/ modeling), sendo que sua abordagem ¢ explorar a flexibilidade
requerida pela modelagem POA, que diferentemente da UML concebe modelos no nivel do
conhecimento ao modelar programas orientados a objetivos e nao somente em niveis de
programacao.

Sendo assim, Tropos define uma metodologia de desenvolvimento de software para
sistemas de software orientados a agentes baseados no framework I* (Intentional STrategic
ActorRelationships modeling - iStar), é estruturado em dois modelos: modelo de Dependéncia
Estratégica (DE) e modelo de Razao Estratégica (RE). O modelo DE ¢ utilizado para descrigao
das intengoes de processos em termos de relacionamento de dependéncia e atores. Ja o modelo RE
fornece a descrigao estratégica de processos, levando em consideracio elementos processuais e
analise de metas que deverao ser cumpridas pelos atores. Assim, permite modelar as
funcionalidades de uma aplicagao baseada em objetivos por meio de diagramas. Cada um dos
diagramas, conforme ilustrado na figura (11), possuem componentes visuais utilizados para
representar graficamente atores, agentes e papéis (Actor, Agent, Role), objetivos (Goal, Soft-Goal),
tarefas e planos (Task/ Plans) e recursos (Resoutrce).

Ator Tarefa/Plano
Meta
Objetivo

Objetivo Recurso

Figura 11: Elementos visuais do framework I*

Outro tipo de componente da notagao utilizado para relacionamento entre os demais
componentes e os atores é uma seta vazada, como pode ser visualizado na figura (12), esta seta é
utilizada para viabilizar os diversos tipos de relages entres atores. Em um relacionamento de
dependéncia existem dois tipos de atores: ator dependéncia e ator dependido, e entre eles fica o
componente de dependéncia. O framework I* Permite dois tipos de dependéncia entre atores: a
dependéncia por meta-objetivo e a dependéncia por objetivo. Nas relagdes de dependéncia, o
componente dependente s6 pode ser usado no maximo por dois atores que, neste caso, sao o ator
dependente e o ator dependido.

Componente da notagao utilizado para relacionamento entre os demais componentes e 0s
atores ¢ uma seta vazada, como pode ser visualizado na figura (12). Esta seta é utilizada para
viabilizar os diversos tipos de relagdes entres atores. Em um relacionamento de dependéncia
existem dois tipos de atores: ator dependéncia e ator dependido, e entre eles fica o componente de
dependéncia. O framework I* Permite dois tipos de dependéncia entre atores: a dependéncia por
meta-objetivo e a dependéncia por objetivo. Nas relagoes de dependéncia, o componente
dependente s6 pode ser usado no maximo por dois atores que, neste caso, sao o ator dependente
e o ator dependido.
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Dependente Dependéncia Dependido

Dependencna
O > Meta Objeuvo
Dependenaa
—— @D —-
Ob;etrvo

Figura 12: Modelo de dependéncia entre atores

A metodologia Tropos engloba praticamente todas as cinco fases de desenvolvimento de
software, com o objetivo de dar apoio desde a andlise de requisitos iniciais até a implementagao.
As fases incluem os requisitos iniciais, os requisitos finais, o projeto arquitetural, o projeto
detalhado e a implementagio.

o Fase de Requisitos iniciais: foca no entendimento do problema através da compreensao
do contexto organizacional, no qual o sistema a ser desenvolvido serd implementado.
Durante esta fase os engenheiros de requisitos modelam os stakeholders, como atores sociais,
que dependem uns dos outros e que tém intengdes de atingir objetivos, realizar tarefas e
fornecer recursos. A analise realizada nesta fase ¢ orientada a objetivos, onde cada objetivo
¢ analisado sob o ponto de vista de seus atores, resultando em conjunto de dependéncias
entre pares de atores.

e Fase de Requisitos Finais: nesta fase ocorre o refinamento do modelo de DE e RE
concebidos na fase anterior. Durante a analise dos requisitos finais, os modelos conceituais
desenvolvidos na fase anterior sao revisados e estendidos para incluir novos atores,que
representam tanto o sistema a ser desenvolvido quanto os seus subsistemas. Para realizar o
projeto do modelo DE na fase de Requisitos Finais, os atores devem ser relacionados por
meio de novos pares de dependéncia junto aos atores do ambiente operacional do sistema
que foram identificados na fase anterior. Estas dependéncias relacionadas ao sistemas
devem refletir responsabilidades atribuidas ao mesmo, de forma contribuir com as
necessidades dos stakebolders. Essas dependéncias sao utilizadas para descrever os requisitos
funcionais e nao funcionais do sistemas a ser desenvolvido (Dalpiaz et al., 2010).

o Fase de Projeto Arquitetural: o projeto arquitetural serve para definir a arquitetura global
do sistema em sua estrutura como subsistemas, interconexdes e controle de dados. A
arquitetura de um sistema pode ser considerado um modelo, relativamente pequeno e
intelectualmente gerenciavel da estrutura do sistema que descreve como seus componentes
trabalham juntos. Na metodologia Tropos, subsistemas sao representados como atores e
interconexoes de dado/controle sao representados como dependéncia entre os atores
(Pimentel & Castro, 2018).

o Fase de Projeto Detalhado: a fase de projeto detalhado lida com a especificagao do micro
nivel dos agentes, estando preocupada em apresentar detalhes adicionais para cada
componente do sistema. Isto inclui aspectos dos agentes que envolvem a comunicagio e
seus comportamentos. Para um melhor nivel de detalhamento, o ideal é que a plataforma
de implementacao ja tenha sido escolhida.
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Fase de Implementagdo: na fase de implementacao deve ocorrer o mapeamento do projeto
detalhado para linguagem computacional. A metodologia Tropos em si ndo menciona nada quanto
a fase de implementac¢ao. No entanto, devido a metodologia ter um alto refinamento dos sistema
na sua ultima fase, algumas ferramentas CASE que suportam a metodologia Tropos cobrindo a
fase de implementacao e montando o esqueleto do cédigo. Estas ferramentas geram esqueletos de
coédigo para o framework com JACAMO, JADEX, JADE, PADE. Em geral, a programacio de
sistemas multiagentes nao ¢ trivial, portanto ha necessidade de utilizacdo de um framework de
programacao.

PADE - Python Agent DEvelopment é um framework para desenvolvimento, execu¢io e gerenciamento de
sistemas multiagentes em ambientes de computacio distribuida escrito em linguagem Python (GREI-UFC,
2019). PADE ¢ software livre, licenciado sob os termos da licenca MIT, desenvolvido pelo Grupo de Redes
Elétricas Inteligentes (GREI) do Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade Federal do Ceara
e utiliza as bibliotecas do projeto Twisted para implementar a comunicacio entre os nds da rede. O PADE
foi desenvolvido considerando os requisitos para sistema de automacio e oferece os seguintes recursos:
abstracdo para implementacdo dos agentes utilizando Orientagdo a Objetos; ambiente de execugdo de
agentes inteiramente em codigo Python; médulo para a implementagio dos protocolos definidos pela FIPA;
médulo para construcio e tratamento de mensagens no padriao FIPA-ACL (Agent Communication Langnage -
ACL), além de permitir o envio de objetos serializados como conteudo das mensagens ACL. PADE proveé
a implementagdo de comportamentos ciclicos e temporais, a interacio com banco de dados, entre outras
funcionalidades. Os criadores do PADE afirmam que o framework é de facil instalagio e configuracio,
multiplataforma, podendo ser instalado e utilizado em hardwares embarcados que executam sistema
operacional Linux, como Raspberry Pi, bem como, o sistema operacional Windows. Encontra-se disponivel
tanto o c6digo, quanto exemplos de utilizagdo do framework no Github que podem ser baixados, instalados e
executados por meio de comandos presentes em sua documentagdo. Acessivel em: <

https://pade.readthedocs.io/pt-br/latest/>

2.5.6.1 Bibliotecas e linguagem de programacgao

Em ciéncia da computa¢iao, uma biblioteca de linguagem de programacio é um conjunto
de subprogramas, fungdes, classes e dados pré-compilados que podem ser usados por programas
escritos em uma determinada linguagem de programagao. As bibliotecas fornecem uma maneira de
reutilizar cédigo e dados, o que pode reduzir o tempo de desenvolvimento e aumentar a qualidade
do software.

e SciPy - é uma ferramenta de codigo aberto para trabalhar com computacio cientifica na
linguagem Python, que acopla outras bibliotecas formando um ecossistema baseado em
Python, criado com o intuito de facilitar o desenvolvimento de calculos matematicos e
estatisticos. Entre as bibliotecas contidas no SciPy estao NumPy e Matplotlib.
(https:/ /www.scipy.otg)

e NumPy - usada principalmente para realizar calculos em arrays multidimensionais.
Fornece um grande conjunto de fung¢des e operagbes que ajudam os programadores a
executar calculos numéricos das mais diversas natureza. Ainda de acordo com
(https://numpy.org/) essa lib é interoperavel, performatica, facil de usar e de cédigo
aberto.

e Pandas - possui codigo aberto, voltada a analise e manipulagao de dados que permite
trabalhar de forma rapida e eficiente com arquivos do tipo csv (Comma Separated Values),
sendo esse formato presente na maioria dos datasets disponiveis para experimentos
(https://pandas.pydata.org/).

e Scikit-learn - biblioteca de aprendizado de maquina desenvolvida em linguagem Python,
de codigo aberto. Ela inclui varios algoritmos de classificacio, regressao, agrupamento,
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entre outros e foi projetada para interagir com bibliotecas Python numéricas e cientificas
como por exemplo a NumPy (https://scikit-learn.org/stable/).

2.6 Modelo conceitual da pesquisa

Tendo por base os topicos apresentados, decorrentes da revisao de literatura efetuada,
elaborou-se o modelo conceitual da pesquisa (Figura 13) para melhor interpretagao desta pesquisa.

Causa Variavel Mediadora Efeito

E§t{a|!eglﬁ:_ Prom\ftgr_telcnologjla de Processo de geracio de modelos Criac3o de valor para negocio,
J intel '99”‘3.'3'3 icial it'mac {ne preditivos para MPEs e elaboracdo mitigacdo de risco de default através
earning, & sistema multiagents com do sistema multiagente do melhor uso de modelos preditives

modelos preditivos

- Aourdcia do Modelo Fradiive - Disponibilidade dos dados hisidrices - Ctimizagdo dos recursos financeiros

- Coleta eficiente dos Dados - Vantagem compettiva e estratégica

- Visdo/conheciments do especizlists em - Mitigar o risco de faléncia
finangas - Mitigar o risco de entrada no estado de
nsalvénciz

- Usabilidade do Modelo
- Grau de Interpretagio do Modelo

Variavel Moderadora

Habilitar a convergéncia entre a
governanga & o negocio

- Gerenciaments & maturidade do negocic
- Alinnamanto e convergéneia estratégica
- Efiiéncia e continuidade dos negécios

Figura 13: Modelo conceitual da pesquisa

Nota. Adaptado de Glenn Remoreras disponivel em: <https://glennremoreras.com/tag/libby-boxes/>

O modelo proposto busca sintetizar o desafio enfrentado pelas empresas ao implementar
uma estratégia efetiva de utilizacao de tecnologias emergentes, como aprendizado de maquina e
inteligéncia artificial. A causa dessa abordagem ¢ a oportunidade de empregar novas tecnologias no
contexto da empresa visando otimizar os recursos disponiveis.

No caminho que entre a causa e o efeito desejado, podem existir variaveis mediadoras que
impactam a conquista do resultado esperado. Neste caso, a disponibilidade e qualidade dos dados
desempenham o papel de conectar a causa ao resultado desejado. Além disso, variaveis
moderadoras, como a gestio e governanga da organiza¢ao, podem exercer influéncia e moderar o
resultado durante a execugao da estratégia.

Dessa forma, o objetivo da empresa, como entidade de negdcios, poder ser interpretado
como: fornecimento de tecnologias, tais como, o aprendizado de maquina, inteligéncia artificial por
meio da abordagem de aprendizado de maquina e agentes inteligentes para viabilizar a construgao
de um processo eficiente de previsao de insolvéncia para organizacio, tendo a inten¢do de apoiar
o responsaveis a tomar melhores decisdes na empresa.

Conforme abordado em tdpicos anteriores, existe uma série de desafios para se
implementar uma estratégia absorvendo as capacidades da inteligéncia artificial. Entretanto, devido
20 novo contexto que o mundo se encontra, se faz necessarios que as, micro, pequenas, medias ou
grandes empresas se adaptem e exporem este NOvo cenario.
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3. METODOLOGIA

31 Estratégia da pesquisa

Conforme Peffers et al. (2007), uma metodologia ¢ um sistema de principios, praticas e
procedimentos aplicados para um ramo especifico de conhecimento. Assim, a metodologia deve
ajudar os pesquisadores a produzir e apresentar o conhecimento com confianca e qualidade. Nesse
sentido, de acordo com Gil (2021), um método cientifico é entendido como uma série de passos
que se utiliza para obter um conhecimento confiavel, ou seja, livre da subjetividade do pesquisador
e mais proximo possivel da objetividade empirica.

O presente trabalho foi desenvolvido por meio da modalidade de estudo bibliografico, nas
palavras de Santos (2012), qualquer que seja o campo pesquisado, sempre serd necessaria uma
pesquisa bibliografica, que proporciona um conhecimento prévio do estagio em que se encontra o
assunto, ja que procura explicar o problema a partir de referéncias tedricas publicadas em
documentos. Para tanto utilizou-se a metodologia design science research IDSR) que tem como ponto
de partida a revisao sistematica da literatura para formalizagao da face e diagnéstico do problema
que se pretende resolver (Gregor & Hevner, 2013).

Gil (2021) argumenta que o método estatistico caracteriza-se por ter razoavel grau de
precisdo, portanto, este estudo é classificado como quantitativo (Cervo & Bervian, 2007). Ainda
podemos entender este estudo como sendo descritivo o qual nao ha interferéncia do pesquisador.
De acordo com Marconi e Lakatos (2021) utiliza-se este tipo de pesquisa para conseguir informagao
ou acontecimento acerca de uma questao para o qual se procura uma hipétese ou descobrir novos
fenémenos. Portanto, esta pesquisa esta fundamentada na aplicagdo da teoria estatistica da
probabilidade uma vez que utiliza modelos de aprendizagem de maquina que tem suas raizes
solidificadas nos calculos da esperanca matematica, isto ¢, a probabilidade (Facelli et al., 2011).

3.11 Populagiao e amostra

A populagao objeto desta pesquisa ¢ constituida por micro e pequenas empresas
estabelecidas em diversos estados do Brasil. Essas empresas sio uma das principais forgas
econémicas do pais, que abriga um vasto universo de micro e pequenas negocios que
desempenham um papel fundamental na economia local (Sebrae, 2022). Os dados para esta
pesquisa foram adquiridos mediante a colaborac¢ao de um escritorio de contabilidade localizado na
cidade de Sido Caetano do Sul, do qual o pesquisador é socio proprietario. Este escritério presta
servicos contabeis a uma ampla variedade de micro e pequenas empresas. Nesse sentido, as
empresas assinam um contrato de prestacao de servico onde sao inseridas as clausuras referentes a
Lei de Protecao e Dados (LGPD) onde garante a manipulacao de dados sensiveis pelo escritorio.
Para manter o sigilo das informag¢des em conformidade com LGPD esta pesquisa utiliza-se dos
dados sem exposi¢ao de informagdes especificas das empresas. Adicionalmente, informagoes
suplementares da amostra foram obtidas através da Central Balangos que estao abertos ao publico
conforme a aceitacao de participagdao pela empresa. Este ¢ um servico fornecido pelo governo
disponibilizado por meio da receita federal via um website, que consolida as informagdes dos
demonstrativos das empresas com origem no sistema de publico de escritura¢ao digital conhecido
como Sistema Publico de Escrituracao Contabil (SPED), sendo a participacao pela empresa feita
de forma voluntaria.

O escritério contabil disponibilizou informagoes de doze (12) empresas, das quais, apos
analise, oito (8) foram categorizadas como solventes e quatro (4) como insolventes.
Adicionalmente, dados provenientes da Central de Balangos, disponibilizado pelo SPED, foram
utilizados, totalizando oito (8) empresas, das quais cinco (5) foram classificadas como insolventes
e trés (3) como solventes apds analise minuciosa. Cumpre ressaltar que algumas empresas possuem
apenas um (1) ano de registro, enquanto outras apresentam informagoes referentes a periodos que
variam entre dois (2) e quatro (4) anos. Em virtude disso, uma linha (instancia) foi gerada para cada
ano de existéncia das empresas, permitindo a classificacao anual quanto a solvéncia ou insolvéncia.
Este procedimento proporcionou a constru¢ao de uma base historica para o modelo de
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aprendizado de maquina. Deste modo, a quantidade total de instancias excede o numero de
empresas, totalizando vinte e duas (22) empresas para um total de trinta e quatro (34) instancias.
Desse total, vinte e trés (23) registros foram classificados como solventes, enquanto onze (11)
foram classificados como insolventes, conforme ilustrado na figura (14).

SOLVENTES INSOLWVENTES
Empresas 23 11

34

Figura 14: Quantidade de instancias (empresas) solvente e insolvente

Enfatize-se que foi utilizada a receita bruta anual das empresas como referéncia, desta
forma considera-se microempresa o limite anual de R$ 360.000,00 e para as empresas de pequeno
porte, faturamento anual entre R$360.000,00 e R$4,8 milhoes. Por fim, considera-se como
empresas solventes, a organizacao que possui o indice de liquidez corrente maior do que um. Ja,
em relagdo a empresa insolvente, considera-se as empresas que possuem o indice de liquidez menor
do que um.

3.1.2 Coleta de Dados
A obtengdo dos dados envolveu a exportagio dos demonstrativos contabelis,
especificamente o Balango Patrimonial (BP) e os Demonstrativos do Resultado do Exercicio
(DRE), do sistema ERP (Enterprise Resource Planing) Contabil. A selecao dos dados foi realizada
considerando o periodo compreendido entre janeiro de 2020 a julho de 2023, proporcionando
assim um intervalo temporal representativo para analise historica. Para coleta dos dados foram
executadas as seguintes etapas:
e Extracio manual das informacoes do Balanco Patrimonial
o Extracio manual das informacdes do Demonstrativo do Resultado do Exercicio
o Extracio manual do relatério de coeficientes financeiros
e Navegacao no website da Central de Balancos como objetivo de mapear o processo
de filtragem e encontro das informacoes
e Criagdo de processo automatico de extragdo de informagdes por meio da técnica
de Web Scraping que consiste fazer a leitura automatica em paginas da Internet
interpretando os dados exibidos e transformando em modelo que possa ser
utilizado por sistema interno.

Os dados foram extraidos do sistema ERP Contabil Dominios pelo escritério de
contabilidade e compartilhados via Google Drive em formato de arquivo Excel. Dados coletados
da Central de Balangos foram armazenados também em formato Excel para serem manipulados
na fase de engenharia de dados.

Engenharia de Dados

Engenharia de dados é uma area de conhecimento que se dedica a construcio e
gerenciamento de infraestrutura de dados. E responsavel por projetar, desenvolver e manter
sistemas que coletam, armazenam, processam e disponibilizam os dados para analise e uso
posterior. Neste projeto, foram utilizadas algumas praticas da engenharia de dados sendo:
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e Extragdo, Transformagao e Carregamento (ETL) — processo crucial na engenharia
de dados. Consiste em extrair dados de diferentes fontes, transforma-los de acordo
com as necessidades e carrega-los em um local centralizado para analise. A extragao
de dados para o projeto de aprendizado de maquina deu-se através exportacao das
demonstragoes contabeis das empresas do sistema ERP contabil e da Central de
Balancos. A transformacao dos dados deu-se através da manipulacao dos dados em
arquivos Excel utilizando linguagem computacional Python, onde foi possivel
trabalhar dados categdricos, numéricos, bem como, fazer o complemento de
informagoes faltantes ou mesmo sua remogao por completo.

e Modelagem de dados — é um processo essencial na construcgao de sistemas. Consiste
em definir a estrutura e as relacdes dos dados, permitindo a organizagiao e
integracao entre diferentes fontes de informacdes. A modelagem de dados para o
projeto de MAS4PI-ML deu-se através da organizacdo e integracio dos dados
econémico-financeiro de um sistema ERP Contabil e os dados disponiveis na
Central de balanco. Feito a integracio dos dados, gerou-se um conjunto de dados
chamado de dataset contendo todas as informagdes necessarias para consumo do
algoritmo de aprendizado de maquina. O dataset contém as variaveis preditoras,
bem como, a variavel alvo (Zarge?).

A figura(15) representa o fluxo de informacbes para analise de insolvéncia para micro e
pequenas empresas. Observa-se que existe uma atualizagdo constante de informagoes na base de
dados financeira das empresas, onde sao gerados métricas e indicadores para analise e classificagao
da empresa. Desta forma o fluxo de dados foi automatizado através do processo de ETL facilitando
sua utilizacao em escala.

Outras Métricas
informacdes da empresa
N Indicadores de Diagnostico de
> L
Desempenho do Insolvéncia
negocio
Dados . .
L Métricas/ Classificacao
econdmicos- - -
Indicadores de Insolvéncia

financeiros

Figura 15: Fluxo de informagoes para analise de insolvéncia das MPEs

3.1.2.1 Analise exploratéria dos dados

A analise e explora¢ao dos dados ¢ apontada como a fase inicial do processo de estudo dos
dados coletados. Nesta etapa os dados serdo sintetizados através da aplicagio de férmulas



55

estatisticas e técnicas de visualizagdo. A analise das caracteristicas por meio de medidas de
estatisticas descritivas e de métodos graficos permite a compreensio acerca do comportamento
dos dados e descobertas de padroes e tendéncias que podem ser uteis nas etapas seguintes do
processo de extragao do conhecimento dos dados e na modelagem do modelo preditivo.

Visualizacdo dos Dados

A figura (16) demonstra a faixa de faturamento da amostra dos dados coletados. Observa-
se que ha uma grande parte das empresas com faturamento de até 100 mil reais, ainda é possivel

visualizar a classificagao de solvente e insolvente para cada faixa de faturamento.
=

classificacao
Emm SOLVENTE
mmm INSOLVENTE

T
Até 100 mil 101 até 200 mil 201 até 300 mil 301 até 400 mil 401 até 500 mil 501 até 750 mil De 751 até 1.000.000 Mais de 1.000.000
faixa valor receita faturada

Figura 16: Faixa de Faturamento das Micro e Pequenas Empresas

A figura (17) demonstra a classificacdo das empresas conforme o enquadramento proposto
pelo Sebrae. Destaca-se que empresas na faixa de faturamento de até 100 mil reais geralmente sao

empresas enquadradas como MEI e sio mais sensiveis a insolvéncia tendo uma alta taxa de
mortalidade (Sebrae,2022).

=

Cassificagao
m— INSOLVENTE
m— SOLVENTE

B

~

M
H

porte_sebrae

Figura 17: Enquadramento das Empresas conforme a disposi¢cao do Sebrae

A figura (18) demonstra os setores de atuagao das micro e pequenas empresas. Observa-se
que a maioria das MPEs esta concentrada na prestagao de servigo.
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Setor de atua¢ao das Empresas
Comeércio / Servigos - 3

Comércio Eletrénico - 2

Figura 18: Setor de atuagao das Micro e Pequenas Empresas

A figura (19) demonstra o enquadramento do regime tributario das micro e pequenas
empresas. Observa-se que a maioria é optante do Simples Nacional o que favorece as empresas
com a redugao e simplificacao de pagamentos de impostos para 0 governo.

Regime Tributario

Lucro Real - 2
Lucro Presumido - 6
Simples Nadcnal _ 14

Figura 19: Regime Tributario das Micro e Pequenas Empresas

3.2  Abordagem Metodoldégica (DSR)

Este estudo adota a Design Science Research (DSR) como abordagem metodolégica. A
fundamental caracteristica de aplicar o método DSR ¢ que a pesquisa ¢ centrada na evolugao de
uma "ciéncia de projeto” (design science). De acordo com Gregor e Hevner (2013), reforcado por
Dresch et al. (2015), o DSR tem foco na importancia da defini¢ao de classes de problemas e dos
artefatos gerados no ambito da pesquisa. Para Aken (2004), as classes de problemas podem
consistir em uma organizagao para a trajetoria e o desenvolvimento do conhecimento em um design
science. No entanto, sempre que possivel, as solucoes propostas devem ser passiveis de generalizacao
para uma determinada classe de problemas, permitindo assim que outros pesquisadores ou
profissionais fagam uso do conhecimento em outros contextos (Gregor & Hevner, 2013; Hevner
& Chatterjee, 2010). A abordagem DSR contribui para o avanco no desenvolvimento da pesquisa
com base no conhecimento do Tipo 2 (Mode 2), refere-se a um conhecimento multidisciplinar,
onde as pesquisas orientadas a esse tipo de conhecimento estao preocupadas em resolver
problemas complexos relevantes, que consideram o contexto ou ambiente em seus resultados serao
aplicados. Por consequéncia, o conhecimento desenvolvido pela DSR ¢ explicativo, e sendo assim,
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pretende projetar, desenvolver e prescrever uma soluc¢ao funcional e satisfatoria (Dresch, 2018;
Lacerda et al., 2013; Hevner et al., 2004; Peffers et al., 2007; Dresch et al., 2015).

Posto isto, a adogao desta metodologia visa auxiliar a gestio das MPEs contribuindo na
manutenc¢ao dos negdcios que decretam faléncia antes de completar cinco anos. A metodologia
DSR ira contribuir de forma efetiva desenvolvendo artefatos simples, porém eficazes, voltados a
solu¢iao do problema de insolvéncia das micro e pequenas empresas (Ferreira et al., 2022).

Este estudo visa apresentar uma solug¢ao satisfatéria para o contexto das micro e pequenas
empresas no Brasil no que tange ao fendmeno de insolvéncia no sentido de abrandar a taxa de
mortalidade dessas organizagoes. Nesse sentido, é proposto o desenvolvimento de dois artefatos;
no primeiro artefato é feita a elaboragdo de um sistema multiagente autbnomo com capacidade de
aprendizado, e o segundo ¢ a gera¢ao de um modelo de aprendizado de maquina para prever o
estado de insolvéncia para as MPEs (que sera utilizado pelo primeiro artefato). O primeiro artefato
ira atuar observando o ambiente de empresa como ferramenta de auxilio para previsio de
insolvéncia e tomada de decisio.

Para alcancgar os objetivos deste estudo foram seguidas as diretrizes propostas por Dresch
et al. (2015) que tem suas bases fundamentadas em diversos trabalhos seminais (Gregor & Havner,
2013, Peffers et al. 2007; Hevner et al. 2004), de forma que dez (10) etapas sao descritas na tabela
13.

Tabela 13: Diretrizes Metodologia para condugio de pesquisa DSR

Etapa Descrigao

Identificagao do Problema Questio de pesquisa formalizada: Como a elaboracio de sistema multiagente
baseado em aprendizado de maquina pode auxiliar na predigdao de insolvéncia
de micro e pequenas empresas no Brasil?

Revisao Sistematica da Literatura Formalizagdo das faces do problema de insolvéncia nas empresas,
especialmente nas MPEs, compreender o ambiente externo das MPEs no
ambiente de empreendedorismo no Brasil e taxa de mortalidade das empresas
(ambiente externo da empresa), revisdo sistemdtica da literatura em sobre
insolvéncia nas empresas ¢ nas MPEs, revisdo da teoria fundamental sobre
agente inteligente e suas aplicacdes na resolucido de problemas nos diversos
setores atividades econémicas para o desenvolvimento de artefato(s).

Identificagao dos artefatos e Identificagdo de artefatos produzidos na literatura, que tentam resolver o
configuracio das classes de problema de insolvéncia (Constructos, Modelos, Métodos, Design Propositions,
problemas Soluc¢bes satisfatoria explicitadas) ou solucoes elaboradas em outras areas que

que seja possivel replicar elementos na resolucido do problema de insolvéncia
nas empresas. Entendimento da estrutura da classe de problema que a predi¢ao
de insolvéncia se encontra para generalizacio da solugdo. Verificacio de
solugbes e modelos propostos de agentes inteligentes que resolveram
problemas comuns em diversas areas das empresas.

Propostas de artefatos para resolver Proposi¢io de dois artefatos para resolugio do problema de insolvéncia.
o problema especifico 1. Geragao de um modelo de aprendizado de maquina que prever a insolvéncia
para MPE:s.
2. Flaboracio de um sistema multiagente autobnomo com capacidade de



Projeto do artefato selecionado

Desenvolvimento do artefato

Avaliacio do artefato

Explicitacdo das aprendizagens

Conclusoes

Generaliza¢do para uma classe de
problemas
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aprendizado (utiliza o modelo de aprendizado de maquina gerado no passo
anterior) que ird atuar no ambiente de empresa com ferramenta de auxilio para
previsao de insolvéncia e tomada de decisio.

Explicitagdo de todas as técnicas e ferramentas utilizadas para o
desenvolvimento dos artefatos (modelo de aprendizado de maquina e
construcdo do agente inteligente). Apresentacao dos topicos de identificagdo
detalhada da amostra (MPEs selecionadas) e insumos pata setem consumidos
pelo modelo aprendizado de maquina para predicio. Detalhamento da
arquitetura do sistema multiagente, quais sao as suas camadas (layers) e
tecnologias que serdo utilizadas para sua implementacio.

Construcao dos artefatos: desenvolvimento do modelo de aprendizado de
maquina e agente inteligente com base na especificagdo arquitetural
determinada no projeto dos artefatos, os artefatos (sistema multiagente e
modelo preditivo) devem ficar no estado funcional.

A partir do modelo de previsao de insolvéncia por meio de aprendizado de
maquina, ocorre a elabora¢io do sistema multiagente que usa modelo preditivo
gerado. Um teste se faz necessario para entender se os atrtefatos gerados
contribuem para resolugdo de problema de insolvéncia das MPEs. E
apresentado como sera a validagdo dos artefatos pelas empresas ou partir de
dados simulados. Pode-se gerar heuristicas de contingéncia (refazer
determinada parte dos artefatos) tendo como resultado o artefato validado.
Pesquisa na pratica: a validacio do artefato pretende ser feita por pessoas
especializadas tanto na drea contabil (contadores) como na area financeira,
contando com a colaboragdo de empresas (MPEs) para validagao dos artefatos.

A explicitagdo dos fatos que funcionaram na validagdo do artefatos gerados,
bem como os pontos de insucesso, sdo realizados, gerando assim conhecimento
do campo pratico e teérico da pesquisa. Por exemplo, se o modelo de
aprendizado de maquina gerou a acuricia desejada, e o agente inteligente
construido trabalhou de forma auténoma no ambiente da empresa etc.

Exposicao dos resultados obtidos na pesquisa, apontando as limitacGes desta
pesquisa, tal como, insuficiéncia de dados da MPEs.

Os resultados obtidos na construcio de validacido dos artefatos (modelo de
aprendizagem de maquina e sistema multiagente) podem ser expandidos para
uma classe de problemas (tomada de decisdo nas empresas, por exemplo) ou
como pode ajudar em problemas similares.

Nota. Adaptado de Dresch et al. (2015)

3.2.1 Revisao Sistematica da Literatura

Nas palavras de Peffers (2007), corroborando com Hevner et al. (2004), faz-se necessario
que o pesquisador realize a imersdo na literatura acerca do fenémeno que se esta pesquisando.
Assim pode-se verificar as lacunas, desafios e solu¢oes que ja foram identificadas para o tratamento

do problema da pesquisa.

Nesse sentido, realizou-se uma revisao sistematica da literatura (RSL) com o objetivo de se
aprofundar no tema da insolvéncia das empresas, sendo utilizadas diversas fontes de informacao.
Foram consultados bancos de teses e dissertagoes digitais, assim como periédicos nacionais
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indexados no portal Periédicos dos portais Capes, SPELL e Scielo. Além disso, foi feita uma busca
na base de dados Web of Science. O periodo selecionado para a pesquisa foi de 2013 a 2023,
abrangendo os ultimos dez anos. A busca foi direcionada para as areas de economia, econometria,
negocios financeiros, contabilidade e gestao. Foram incluidos apenas trabalhos cujo objetivo estava
relacionado a predi¢ao de insolvéncia em empresas.

A pesquisa efetuada para selecio de trabalhos contemplou as seguintes palavras chaves em
portugués “insolvéncia", "predicio de insolvéncia", "aprendizado de maquina". J4 no ambito
internacional, o levantamento focou nas principais publicagdes de periddicos contidos na base
Science Direct e Scopus. Para pesquisa realizada em periddicos internacionais utilizou as palavras
chaves no idioma inglés, sendo " bankruptey", " insolvency prediction" , "machine learning", " financial distress”,
"insolvency". Foram excluidos os materiais que apontavam para: livros, capas de livros, obras
duplicadas, trabalhos que focaram extremamente em predizer modelos nao no campo da insoléncia
e cujo escopo estava fora do objeto desta pesquisa foram rejeitados. O levantamento selecionou
um volume de 186 artigos, sendo que 147 sdo internacionais e 39 sdo estudos nacionais que
abrangem a insolvéncia.

Algumas contribui¢des tém adicionado informagdes sobre o contexto que MPEs operam,
como abordado por Crosato et al. (2021). Nesse sentido um resultado é que, devido a
disponibilidade de dados e parimetros diferentes, a pesquisa realizada apresenta diferentes
algoritmos para evitar a insolvéncia com uma tendéncia para a prevencao da insolvéncia para MPEs
(Lee & Shin, 2020; Kezelj et al., 2021).

Observou-se uma série de estudos, no horizonte de dez anos salientado, constituida de
revisOes sistematicas de literatura. Estudos como os de Lee & Shin (2020), Kezelj et al. (2021),
Duarte et al. (2020), Pereira e Martins (2015) e Gissel et al. (2007) sao excelentes trabalhos de
revisao bibliografica, dentre os quais apresentam um olhar para pesquisas que abordam a aplicagao
de novas tecnologias nas MPEs, como por exemplo o de Que et al. (2019) entre outros, onde
encontra-se o foco desta obra a figura (20) demonstra as etapas concluidas na RSL.

Etapa 2: atribuir as palavras chaves Etapa 3: selecdo das base dados de
Etapa 1: definig3o do problema inglés: insolvency and machine artigos e dissertagdes
(3rea do conhecimento e linha de — learning —p (Web of Science. Scopus-Elsavier,
pesquisal portugués: insolvéncia e aprendizado Spell, Scielo, Teses USP, Google
de maguina Scholar)

)

(

X - e Etapa & selecao dos artigos,
Et i ia de trabalh Etzpa 5: definig3o dos critérios de ; iod ificado de 10
apa 4 pesquisa de trabzalhos na filtros de acorda com a linha de conforme o periodo especificado de

base de dados ecquisa s
pesq (2013-2023)

)

(

Etapa 8: analise dos trabalhos
;eleciona.dos em %inha com a DESF]L_IiEa Etapg %: leitura des trah.‘-:_lhn; .pgra
(separagio de artigos em essenciais e escrita da fundamentagao tedrica
relacionados com o temal

Etapa 7: Rejeico dos trabalhos que
sem aderéncia com z linha de —p
pesquisa

Figura 20: Etapas executadas na revisao sistematica da literatura
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Para agentes inteligentes observou-se a fundamentacao da teoria de agentes. Nesse sentido,
trabalhos como os de Russell e Norvig (2022), Kirrane (2021), Girardi e Leite (2013) e Weiss et al.
(2010) foram analisados. Foram consultados trabalhos de revisao bibliografica de Anjomshoae et
al. (2019) e Igbal et al. (2016), bem como, autores referenciados sobre este tema, Bordini et al.
(2007), Muller (1998) e Wooldridge e Jennings (1995) entre outros estudos, tendo como objetivo
entender a aplicagdo pratica de agentes inteligentes.

3.2.1 Identificagao dos artefatos e configuragao das classes de problemas

O presente estudo compreende os artefatos selecionados procurando fazer a jungao do
modelo de predi¢ao de insolvéncia por meio de um sistema multiagente com capacidade de
aprendizado, com o intuito de gerar uma solugao satisfatéria que possa ser util no auxilio das micro
e pequenas empresas.

Segundo Hevner et al. (2004) e Peffers et al. (2007), um artefato pode ser entendido como
um constructo, modelos, métodos e instancias da solu¢ao. Com base nessa definicao, Gregor &
Hevner (2013) destacam a importancia de identificar artefatos como propostas de solugio e utiliza-
los como ponto de partida na pesquisa do fenémeno estudado.

Existe uma discussao em curso sobre a definicao conceitual da classe de problema, como
apontado por Lacerda et al. (2013). Nao ha consenso entre os autores Gregor e Hevner (2013),
Hevner et al. (2010) e Peffers et al. (2021) nesse aspecto. Diante desse debate, adotaremos a
defini¢ao proposta por Dresch et al. (2015), que descreve a classe de problema como a organizagao
de um conjunto de problemas praticos ou teéricos que contenham artefatos uteis para agao nas
organizagoes.

Com base nessas consideragoes, este estudo procurou identificar, com base na literatura,
os artefatos previamente construidos para abordar o problema de insolvéncia nas micro e pequenas
empresas, mas nao limitando-se a eles, e classifica-los em diferentes categorias de problemas. No
contexto brasileiro, destaca-se o modelo proposto por Lemos e Oliveira (2012), no qual os autores
utilizam a analise discriminante como método para gerar o artefato. Esse modelo é baseado na
coleta de dados financeiros e na extracao de indicadores financeiros dos demonstrativos contabeis
das empresas. No entanto, durante a pesquisa, nao foram encontradas evidéncias de artefatos
especificos relacionados ao aprendizado de maquina aplicado as MPEs no Brasil.

No contexto internacional, destaca-se o estudo de Crosato et al. (2021), para predizer o
risco de default de pequenos negdcios na Espanha, onde sio gerados dois artefatos, sendo um
modelo de regressao logistica e um modelo de analise discriminante. Os artefatos consomem duas
fontes de dados, sendo a primeira via balango das empresas (gffline) e a segunda via mecanismo de
coleta de dados online (web scraping) nos sites das empresas. Pode-se citar ainda o estudo de Tobback
et al. (2017), que investigou a predi¢ao de insolvéncia em pequenas e médias empresas na Bélgica.
O estudo gerou um modelo que usa a técnica de aprendizagem de maquina (ensemble), que ¢ uma
técnica que combina o resultado de multiplos modelos em busca de produzir um melhor modelo
preditivo. Para tanto, o estudo utilizou dados nao somente de origem financeira, mas também
informagoes sobre diretores e gerentes das empresas. A tabela 14 demonstra alguns artefatos
gerados para prever a insolvéncia nas empresas e os atribui a uma classe de problema.

Tabela 14: Artefatos selecionados para previsao de insolvéncia das MPEs

Artefato Técnica Classe do Problema Autor

Modelo de previsao Analise discriminante Anilise de problemas e Lemos &  Oliveira
apoio a tomada de decisio  (2012)

>
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Modelo de previsao Regressio Logistica e Analise de problemas e Crosato et al. (2021)
Analise discriminante apoio a tomada de decisio
Modelo de previsao Ensemble Analise de problemas e Tobback et al. (2017)

apoio a tomada de decisio

Procurou-se identificar artefatos acerca de agentes inteligentes, inicialmente buscou-se por
artefatos dentro das areas de administracdo, contabilidade, financas e contabilidade,
posteriormente, observou artefatos no campo da ciéncia da computagao e sistemas de informagao.
Nesta etapa, foi selecionado o trabalho de Moraes e Nagano (2009) que propuseram um sistema
de informacao contabil por meio de uma abordagem orientada a objetos com sistema de agentes
inteligentes, tendo como artefato gerado um modelo de sistema de informagao para auxiliar
diferentes tipos de usuarios para tomada de decisao. O estudo foi feito de forma conceitual e nao
ha evidéncias de aplicagao pratica. Destaca-se que os autores do estudo nio sao oriundos da area
de contabilidade e finangas e que nao foram identificados artefatos semelhantes na area de
administracio, financas e contabilidade.

No intuito de verificar as bases de modelagem para agentes inteligentes, selecionou-se o
artefato gerado por Kuhl et al. (2019), sendo um framework conceitual fundamentado nos principios
essenciais de Russell e Norvig (2015, 2022) sobre agentes inteligentes, o qual foi abordado em
detalhes no referencial tedrico. A tabela 15 explicita os artefatos selecionados.

Tabela 15: Artefatos selecionados de agentes inteligentes

Artefato Técnica Classe do Problema Autor
Sistema de Informagio Modelo REA (recursos Sistema de Informacio Moraes &  Nagano,
Contabil econdmicos, eventos (2009)

econ6émicos e agentes
econdémicos) e Modelagem
de sistemas

Framework Conceitual de Modelagem Modelagem e Melhoria no  Kuhl et al. (2019)
Agentes Inteligentes processo

3.2.2 Proposta de artefatos para resolugiao do problema especifico

Com objetivo de desenvolver uma solugdo satisfatéria em um estado funcional, esta
pesquisa traz uma proposta com dois artefatos para resolver o problema especifico de previsao de
insolvéncia para micro e pequenas empresas, conforme mencionado anteriormente, e relacionados
a seguir:

e Sistema Multiagente (SMA) — o sistema serd composto por trés agentes que irao se
comunicar entre si, tendo autonomia para alcangar executar suas tarefas e seus objetivos.
Os agentes irdo observar ambiente da empresa sao descritos da seguinte maneira: 1) o
agente Enterprise Diagnostic Agent - EDA ¢é responsavel por fazer o diagnéstico de insolvéncia
da empresa através da leitura dos dados que sao compostos por métrica e indicadores
financeiros e compartilhar o relatério de avaliagdo da empresa como os demais agentes; 2)
Propose Procedure Agent - PPA tem o objetivo de propor tratamentos financeiros para auxiliar
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a empresas a resolver o problema de insolvéncia ou outro problema financeiro; 3) Por fim,
o agente Insovency Monitoring Agent - IMA sera responsavel por fazer o monitoramento de
indicadores financeiros conforme configuragoes feitas de forma personalizada, identificado
algum problema sera enviado uma altera usuarios do sistema para verificar a situagao e agir
preventivamente.

e Modelo Preditivo — tem como objetivo o aprendizado do padrio dos dados das micro e
pequenas empresas, fazendo a correta previsao da saide financeira da empresa, isto é,
classificando se a empresa esta no estado de solvente ou insolvente. Este artefato sera
utilizado pelo sistema multiagente expandido com capacidade de atuagao para auxilio das
empresas.

3.2.3 Projeto e desenvolvimento dos artefatos

Esta subsecao visa detalhar as ferramentas, técnicas e metodologias utilizadas na
especifica¢ao dos artefatos propostos. Para desenvolvimento da solugao de sistema multiagente foi
utilizada a metodologia conforme figura (21). A primeira etapa da metodologia incluiu o
entendimento do problema, conforme os fundamentos teéricos apresentados. Na segunda etapa,
foi elaborado o pré-projeto de agentes utilizando o modelo PEAS (Performance, Environment,
Actuators, Sensors). Na terceira etapa, foi feita a modelagem dos agentes utilizando a metodologia
Tropos, sendo composta pelos diagramas de requisitos iniciais, finais, projeto arquitetural, projeto
detalhado e diagramas de implementag¢ao (UML).

METODOLOGIA

O & o O

_Problema Pré-Projeto ‘Modelagem _Implementacéo
Diagnostico Agentes Tropos Interface
de insolvéncia especificacao Manipulacdo de Dados]
para MPEs PEAS [Requisitos Agentes
[Performance, iniciais. Finais, IMidlewarel
Environment, Proieto Aprendizado de
Actuators, Amuliﬁetduralr Maquina
Sensors] Detalhado. »
Implementacao] [Modelo Preditivo]

Figura 21: Metodologia utilizada no trabalho para solugao de Agentes Inteligentes

No desenvolvimento da solugao de modelo preditivo foi utilizado o checklist da ciéncia de
dados. De acordo com Géron, (2019), o checklist serve como guia para que o cientista de dados
obtenha resultados em seus experimentos. Na segunda etapa foi utilizado o processo de criagao e
selecdo do modelo preditivo conforme figura (22).
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PROCESSO DE CRIAGAO/SELECAO DO MODELO

O © O © O ©
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Figura 22: Processo de Criagao e Selecao do Modelo Preditivo
Nota. Adaptado de Marland (2015).

Para a validacao dos artefatos foi utilizada a abordagem experimental, onde foi testado os
componentes dos artefatos de modo individual utilizando-se dados reais. Nesse sentido o sistema
multiagente foi validado por meio de dois experimentos, sendo o experimento 1 para validagao da
efetividade e do agente EDA, e o experimento 2, para validagao dos agentes PPA e IMA. Ja para
validagao do artefato de modelo preditivo foi feita por meio de trés experimentos, sendo que cada
experimento tem objetivo de trabalhar os dados e apresenta-lo para um ou mais algoritmo de
aprendizado de maquina. Destaca-se que para selecio do melhor modelo utilizou a técnica de
validagao cruzada no experimento 3.

Apbs a solugao gerada pelos artefatos atingir seu estado funcional, foi projetado um
instrumento de validagdao que contém todas as etapas de execugao da solugdo pelo publico-alvo da
pesquisa, a técnica utilizada foi a Teste (white box), conforme tabela 16, que demonstra as técnicas
de validagdo utilizadas. As se¢des subsequentes abordam o projeto do sistema multiagente e do
modelo preditivo por meio de técnicas de aprendizado de maquina de acordo com seu respectivo
detalhamento.

Tabela 16: Métodos e técnicas para avaliagido de artefatos

Forma de Avaliagdo Métodos e técnicas propostas

Experimental Experimento controlado: estudar o artefato em um ambiente controlado para
verificar suas qualidades (por exemplo, usabilidade, interpretabilidade e
precisio).

Simulacio: executar o artefato com dados artificiais

Teste Teste funcional (black box): executar as interfaces do artefato para descobrir
possiveis falhas e identificar defeitos.

Teste estrutural (white box): realizar testes de cobertura de algumas métricas para
implementagio do artefato (por exemplo, caminhos para a execugao).

Nota. Adaptado de Dresch et al. (2015).
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3.2.3.1 Elaboragao do Sistema Multiagente

O presente trabalho apresenta uma solu¢ao baseada em agentes inteligentes com
capacidade de aprendizado de maquina para previsao, tratamento e monitoramento do estado de
insolvéncia das micro e pequenas empresas. A solucdao foi implementada através de um sistema
multiagente (SMA) intitulado Multiagent System for Predict Insolvency (MAS4PT). O SMA é composto
por trés agentes que se comunicam entre si, e também, com um sistema de interface Web chamado
solver.ai, utilizado para coleta das informagoes contabil e financeira da empresa e apresentagao do
diagnostico de insolvéncia das MPEs. O objetivo dos agentes ¢ coletar, analisar os dados gerados
pelo sistema contabil-financeiro e fornecer informag¢des importantes aos profissionais que auxiliam
a empresa na tomada de decisao. O desenvolvimento do MAS4PI foi acompanhado por uma
contadora, a qual compartilhou informacées sobre histérico de dados das empresas, bem como
auxiliou no entendimento e interpretagdo das contas contabeis. Na etapa de elabora¢ao do
conhecimento dos agentes teve a colabora¢ao de um consultor financeiro, o qual que trouxe suas
contribuicdes acerca dos objetivos de cada agente. A utilizagio de um sistema multiagente é
justificada devido a complexidade do ambiente das empresas, onde um unico agente teria seu
desempenho comprometido. Nesse sentido a composi¢cao de um sistema multiagente sendo trés
agentes cooperando entre si faz medida do desempenho do agente PPA (agente que propde
tratamento financeiro) e do agente IMA (agente que monitoria o desempenho da empresa) seja
maximizada pelo agente EDA (agente que o faz o diagnéstico de insolvéncia e compartilha o
resultado) com demais agentes.

Pré-projeto de Agentes

A proposi¢ao do modelo teve seu inicio mediante a formula¢ao do pré-projeto dos agentes,
empregando o paradigma PEAS para a identificagio do ambiente de atuagao dos agentes, assim
como para o delineamento das suas propriedades intrinsecas. Na sequéncia é apresentado a

defini¢ao dos agentes do MAS4PI, seguido da especificagao PEAS de cada agente.

o Enterprise Diagnostic Agent - EDA - o agente analisador da empresa tem como
principal objetivo coletar dados da empresa sobre sua saude financeira no banco de dados
ou pela via arquivo de rede. O agente deve analisar os dados e fazer um relatério avaliando
a situagao da empresa em comparagao com os dados historicos, caso haja. Essa analise
permite que o agente faca as previsdes de insolvéncia da empresa. Este relatério deve ser
enviado aos agentes [PPA e IMA].

e Propose Procedure Agent - PPA - o agente que propde o procedimento ¢ responsavel
por analisar o relatério de avaliacio gerado pelo EDA e verificar se a empresa necessita de
procedimento especial. Esse procedimento contempla a aplicagao de métodos para que a
empresa deixe o estado de insolvéncia. O agente pode especificar o tratamento que a
empresa deve aplicar por meio dos profissionais responsaveis por administrar ou auxiliar
as empresas. Os profissionais podem acatar ou nao a sugestao enviada pelo sistema e seguir
com a implementacao das medidas sugeridas.

o Insolvency Monitoring Agent - IMA - o agente que realiza o monitoramento também
recebe o relatério de diagndstico da empresa enviado pelo agente EDA. Com base na
situagao de insolvéncia da empresa, o agente verifica se esta em um intervalo aceitavel. Caso
nao esteja, o agente podera indicar a interven¢ao dos profissionais para entender a saude
financeira da empresa. Assim como o PPA, este agente ird enviar alertas aos sistema de
diagndstico de sadde financeira para auxiliar os profissionais, bem como, os tomadores de
decisdao da empresa.



65

Importante destacar que os profissionais responsaveis por auxiliar a empresa na tomada de
decisao, seja ele o proprietario, contadores e os que atuam na 4area financeira, terdo a
responsabilidade de aceitar as indica¢Ges e sugestdes de procedimentos para recompor a saude
financeira da empresa.

A tabela 17 demonstra a especificagio PEAS para o agente responsavel pelo diagndstico
de satude financeira. Observa-se a especificagdo da medida de desempenho, seu ambiente, atuadores
e sensores, assim o agente de forma autbnoma procura cumptrir o seu objetivo.

Tabela 17: Especificagdo PEAS - Enterprise Diagnostic Agent - EDA

P (performance) As previsdes da insolvéncia com base nos dados histéricos da empresa requer
acuracia de pelo menos 85%.

E (environment) Apresentacio da empresa com caracteristicas, tais como: parcialmente
observavel; estocastico; sequencial; estatistico; discreto; multiagente.

A (actuators) Determinacio da situagio de insolvéncia da empresa: coletar e analisar dados

(empresa e insolvéncia), comparar com dados anteriores e prever o estado de
insolvéncia; compartilhar as informag¢oes por meio de um relatério de avaliacdo
com os demais agentes [PPA e IMA]

S (sensors) Base de dados com as informagdes financeiras-contibeis e/ou diretério de
rede compartilhado que possa ser observado pelo agente através de um médulo

automatizado de leitura e escrita de dados
Nota. P= medida de desempenho; E= ambiente do agente; A=atuador; S=sensor. Adaptado de Russel & Norvig
(2022).

A tabela 18 demonstra a especificacio PEAS para o agente PPA responsavel por propor
um tratamento financeiro com objetivo de resolver eventuais problemas de insolvéncia. Observa-
se a especificacao da medida de desempenho, seu ambiente, atuadores e sensores, de forma que o
relatério compartilhado pelo agente de diagnéstico é percebido de forma auténoma pelo agente
que trabalha para cumprir o seu objetivo.

Tabela 18: Especificagio PEAS - Propose Procedure Agent - PPA

P (performance) Feitas as recomendag¢des de procedimentos especiais para tratar o problema de
insolvéncia que se assemelham as recomendagdes de um profissional de
finangas, administradores ou contadores que auxiliam empresas nessas
condi¢bes
E (environment) Apresentacio da empresa com caracteristicas, tais como: parcialmente
observavel; estocistico; sequencial; estatistico; discreto; multiagente
A (actuators) Analise do diagndstico de insolvéncia; indicacdo de um novo procedimento
para resolver a situacio de insolvéncia

S (sensors) Diagnostico de avaliagio da empresa fornecido pelo agente EDA
Nota. P= medida de desempenho; E= ambiente do agente; A=atuador; S=sensor. Adaptado de Russel &
Norvig (2022).

A tabela 19 demonstra a especificacio PEAS para o agente IMA responsavel pelo
monitoramento e envios de alertas. Observa-se a especificagao da medida de desempenho, seu
ambiente, atuadores e sensores, assim o agente consome o relatério compartilhado pelo agente
diagnostico ¢ percebido de forma auténoma pelo agente que trabalha para cumprir o seu objetivo.



66

Tabela 19: Especificagdo PEAS - Insolvency Monitoring Agent - IMA

P (performance) Feito o monitoramento do desempenho da empresa que se assemelha as
andlises feitas por um profissional de finangas, administradores ou contadores.

E (environment) Apresentacio da empresa com caracteristicas, tais como: parcialmente
observavel; estocastico; sequencial; estatistico; discreto; multiagente.

A (actuators) Analise do diagnéstico de insolvéncia; indicacio do momento para nova coleta
de informacébes e calculo da préxima previsdo.

S (sensors) Diagnostico de avaliagdo da empresa fornecido pelo agente EDA

Nota. P= medida de desempenho; E= ambiente do agente; A=atuador; S=sensor. Adaptado de Russel &
Norvig (2022).

O ambiente ¢ definido como parcialmente observavel, no contexto competitivo (ambiente
externo) onde as empresas se encontram, pois os agentes s6 podem observar o que foi informado
no sistema financeiro/contabil (ambiente interno). E definido como estocéstico, pois o préximo
estado do ambiente nio pode ser completamente determinado pelo estado atual ou pela agao
executada do agente. E definido como sequencial, ja que a decisao ou a¢do de um agente pode
afetar uma decisao futura. Apesar do ambiente da empresa ser totalmente dinamico, os dados serao
coletados de forma assincrona da base de dados do sistema quando acessivel ou em rede (Intranet)
da empresa, via arquivo de dados gerado pela sistema, e dependera da entrada das informagdes
pelos profissionais da empresa, o que caracteriza a caracteristica estatica do ambiente. O ambiente
inclui um ndmero finito de wvalores especificos, como a quantidade de indicadores
financeiros/contabeis da empresa, sendo assim dito como discreto. O ambiente é multiagente por
que inclui mais de um agente.

4. APRESENTACAO DA PROPOSTA DE SOLUCAO

Foi utilizada a metodologia Tropos para detalhamento do SMA, por meio dos diagramas
de requisitos iniciais, requisitos finais e do projeto arquitetural, seguindo a referida ordem e
contemplando a evolugao do processo de modelagem da solugao.
4.1 Fases da proposta de solugao
4.1.1 Fase de requisitos iniciais

O diagrama de requisitos iniciais apresenta os stakeholders do dominio que sdao definidos
como atores: empresa, profissionais de finangas, a interface web Solver.ai, e os agentes. Sao
destacadas as ocorréncias das dependéncias e trocas de recursos entre as entidades. A figura (23)
demonstra o fluxo de informagdes entre os principais elementos sistémicos para alcangar o
resultado, conforme relacionado a seguir:

e Empresa - ambiente onde sao geradas as informacOes contabeis financeira, feitas as
analises necessarias para tomada de decisao para melhor gestao do negdcio, de forma que
em caso de degradagio, sera recomendada uma espécie de tratamento para a situa¢ao
financeira, ou seja, um conjunto de agdes que podem ser executadas no intuito de evitar a
insolvéncia total da empresa.

e DProfissionais de que auxiliam as empresas — pessoas das areas de finangas e contabilidade
com papel de ajudar a manter a organizac¢ao das informagdes financeiras e contabeis e
observar indicadores de desempenho da empresa. Onde os profissionais podem fazer o
diagndstico, verificar recomendacoes de tratamento e ainda monitorar e receber alertas
sobre o desempenho da organizagao.

e Interface Solver.ai — responsavel por armazenar a informagdes geradas pela empresa.



67

e Agentes — atuam como um observador externo recebendo percepgoes de novos registros
de dados da empresa e atuam por meio de suas agoes para auxiliar a gestio do negocio.
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Figura 23: Diagrama para captura de requisitos iniciais

4.1.2 Fase de requisitos finais
Os requisitos finais, conforme figura (24), ¢ possivel ver a decomposicao dos agentes e
seus objetivos internos.

R e e P e e S S e

Recomendar procedimento
especial contra insolvéncia

Propor procedimento

o 7

e e e e e e e

Figura 24: Diagrama de requisitos finais

Nota: EDA = agente de diagndstico de insolvéncia; PPA = agente que propode tratamento financeiro; IMA= agente
que faz monitoramento de indicadores e envia alertas

4.1.3 Fase de projeto arquitetural

A visao geral do projeto arquitetural na figura (25) demonstra a relagao entre cada
componente do sistema e seus atores. Observa-se que a interface web (solver.ai) intermedia a
relagao entre o médulo de agentes, isto ¢é, a plataforma de diagnodstico de saude financeira e o
sistema financeiro contabil. O sistema de agentes ¢ baseado em aprendizado, onde utilizou-se do
subsistema de aprendizado de maquina, para fazer as predicdes e compartilhar o resultado com os
demais agentes.
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ARQUITETURA - SISTEMA MULTIAGENTE PARA DIAGOSTICO DE INSOLVENCIA
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Figura 25: Arquitetura do Sistema Multiagente (MAS4PT)
4.1.4 Projeto detalhado

Essa fase tem como objetivo especificar os recursos e interagoes entre os agentes. Destaca-
se a importancia de se definir a plataforma de implementagao para melhor detalhamento. Os
diagramas de sequéncia e atividades da UML foram utilizados para facilitar o entendimento das
agoes que devem ser programadas em linguagem computacional.

A figura (26) apresenta as trocas de mensagens que vao oOcorfer entre a empresa e
profissionais de financas, os profissionais de finangas e interface solver.ai e a comunicagio entres
os agentes EDA, PPA e IMA.
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Figura 26: Diagrama de sequéncia referente a fase de projeto detalhado

O diagrama de atividades para cada um dos agentes (EDA, PPA e IMA) foi elaborado,
figura (27). O diagrama apresenta o fluxo de atividades que deve ser executado por cada um dos
agentes para concluir seus respectivos objetivos.

Diagrama de Atividades - EDA Diagrama de Atividades - PPA Diagrama de Atividades - IMA

Faz o diagnostico de Insolvéncia Recomendar Tratamento Recomendar Monitoramento

Consultar base dados ) w . _ . 5 - . _
Analisar relatério de insolvéncia Analisar relatorio de insolvéncia

Analisar dados

aplicar regra desempenho

Recomendar tratamento

Comparar dados anteriores Enviar alerta

Prever insolvéncia

Compartilhar com o PPA [ IMA

Figura 27: Diagrama de atividades referente a fase de projeto detalhado.

4.2 Implementagao da proposta

Nesta se¢do, sao apresentados os detalhes da implementagdo do sistema MAS4PI. O
sistema é composto por trés sistemas integrados, sendo um deles uma interface que serve para a
entrada e visualizagdo dos dados pelos profissionais de finangas (solver.ai). O outro é o proprio
SMA, que utiliza o framework PADE para implementagao dos comportamentos dos agentes. O
modelo de aprendizagem do agente foi implementado através do projeto de aprendizado de
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maquina (MAS4PI-ML) onde foi selecionado o modelo preditivo a ser utilizado conforme
detalhado na segao (5.4). Por fim, o raciocinio dos agentes foi desenvolvido na forma de base de
regras, espelhando os conhecimentos de um especialista em finangas.

As informag¢oes manipuladas pelo MAS4PI serao armazenadas em um banco de dados
NoSQOIL por meio do Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) MongoDB. O MongoDB é
orientado a documentos e a estrutura organizacional dos dados gera um documento do tipo JSON
(Javaseript Object Notation) contendo chaves e valores onde os atributos ficam armazenados. A figura
(28), demonstra a estrutura de objetos (colegdes) no geradas dentro do banco de dados.

mas4pidb.enterprises

Documents  Aggregations  Schema

Fiter® @+

o o w

FECITSIRD |« FXPORTDATA -

emerprises

Indexes  Validation

Figura 28: Estrutura de documentos gerado no MongoDB

A colegao empresa (Enterprise) representa como os dados das empresas sao estruturados. A
figura (29), demonstra o modelo de dados conceitual o qual cada entidade representard uma cole¢ao

na base de dados do MongoDB e seus relacionamentos.
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Figura 29:Modelos de dados conceitual para o sistema MAS4PI

4.2.1 A interface solver.ai
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() Situacao_Insoluencia
() Comentario_valiacan

Bvaliacao

O sistema de diagndstico e monitoramento de insolvéncia das micro e pequenas empresas
denominado (solver.ai) ¢ um sistema de interface web que tem como objetivo receber os dados das
empresas. Além disso, os profissionais de finangas, dentre outros, podem fazer a manutengao
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desses dados (inserir, atualizar, listar e pesquisar). Entretanto as atividades mais relevantes do
sistema sdo: leitura das métricas ou indicadores economico-financeiros; demonstrar o diagnostico
de insolvéncia, permitir a visualizacao da recomendagao de tratamento financeiro; e exibir alertas
por meio do monitoramento dos indicadores de performance. Destaca-se que a funcionalidade de
recomendacdo para as empresas cabera aos profissionais de finangas ou tomadores de decisao
acatarem ou nao tal sugestao.

A interface solver.ai foi desenvolvida pelo autor deste trabalho valendo-se de sua
experiéncia na area de desenvolvimento de software. Para desenho de interface utilizou-se a
ferramenta figma (ferramenta para praticas de design de interface) em conjunto com as boas praticas
de experiéncia de usuario (traduzido do idioma inglés UX), que é o processo o oferecer o que
usuario quer, sendo necessario entender o que ele precisa, fazendo com que o mesmo se sinta
satisfeito e os produtos sejam faceis de usar (Andrade, 2021). As tecnologias utilizadas foram a
linguagem de programacao Javascript, mais especificamente os frameworks React.js para a camada
de apresentacao (front-end) e Node.js como (back-end). A base de dados utilizada é NoSQL
MongoDB disponivel pela ferramenta Web Atlas. A figura (30) apresenta a tela inicial para acesso
a plataforma de diagnéstico de suade financeira.

SOLVER.Al

Seja bem-vindo

Digite seu e-mail

Plataforma de agentes inteligentes baseado em

inteligéncia artificial utilizando técnicas de I Emal l
machine learning para auxiliar no diagnéstico de
predicao de insolvéncia e propor tratamento para
recompor a saude financeira das empresas.

Digite sua senha

Senha ]

Figura 30: Tela inicial para acesso a plataforma solver.ai

A figura (31), demonstra a interface pelo o qual ¢ feito o diagnostico da saude financeira
do negbcio. A estratégia adotada foi a quebra da execu¢do em passos (s7ps) do diagnodstico
financeiro, de modo a facilitar a usabilidade do sistema, relacionados a seguir: 1) Carregamento dos
dados, onde pode-se realizar a importagao dos dados da empresa por meio de um modelo de
planilha de Excel, entretanto, ¢ possivel também seguir sem dados, desse modo o sistema ira gerar
dados aleatérios previamente configurado para que se possa avancar para passo seguinte; 2)
Visualizagdao das métricas e indicadores, uma vez que foi importado o arquivo ou gerado com os
dados simulados, para uma simples visualizagao e conferéncia, figura (32) ; 3)Avaliagao financeira,
em que, nessa etapa, os dados sao enviados para cadastro no banco de dados, e o agente de
diagnodstico EDA é responsavel por perceber que hd novos dados para serem coletados e pela
execu¢ao do diagnostico da saide financeira para uma ou mais empresas conforme os dados
carregados; e, finalizado este processo, serdo apresentadas na tela as etapas de execugdao do
processamento do modelo e resultado do diagnéstico de predicao, conforme demonstra a figura

(33).
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Figura 31: Carregamento dos dados na interface solver.ai
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Figura 32: Visualizac¢ao de dados na interface solver.ai
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Figura 33: Resultado do Diagnéstico de satude financeira na interface solver.ai

Finalizadas as etapas descritas anteriormente pode-se visualizar as empresas. A figura (34)
demonstra a interface da aplicagao solver.ai referente a exibi¢do da lista do histérico das empresas,
no qual foi realizado, como exemplo, o diagndstico de saide financeira para algumas empresas. A
coluna status apresenta o resultado do diagnostico feito pelo agente EDA; a coluna tratamento
refere-se a execucgao do agente PPA, o qual propoe algum tipo de tratamento para empresa e por
fim, a coluna alerta diz respeito a execu¢ao do agente IMA, o qual apresenta algum tipo de
notificagdo aos profissionais de finangas ou tomadores de decisao do negdcio. Tanto o agente PPA
quanto o agente IMA utilizam as informag¢oes compartilhadas pelo agente diagnostico para propor
o tratamento financeiro ou enviar algum alerta com base no monitoramento.

)
15 Avaliaso Financeira.
L — Micro e Pequenas Empresas
- o . iz " INSOLVENTE GESTAQ DE FLUXO DE CAIXA A
—
2 Mot Conta a

Figura 34: Hist6rico de Empresas com diagnostico na interface solver.ai
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Observa-se que a coluna tratamento pode ser expandida clicando-se em seu nome para
exibi¢do dos seus detalhes, sendo que o mesmo pode ser feito para coluna alerta. A figura (35)
demonstra a exibi¢ao das informagdes referente ao tratamento financeiro proposto, sendo a
reducao das despesas operacionais. Ja a figura (36) exibe detalhes do alerta emitido para empresa,
sendo um alerta critico de acordo com monitoramento do indice de liquidez o qual apresentou uma
queda no seu desempenho.

Gestao de Fluxo de Caixa

O objetivo dessa ferramenta € apurar o saldo disponivel
no momento e projetar o futuro, para que exista sempre
capital de giro acessivel tanto para o custeio da

operagao da empresa

Figura 35: Detalhes do tratamento financeiro recomendado.

Alerta Critico

Prazo Médio de Recebimento (PMR)
esta maior que seu Prazo de Médio de Pagamento
(PMP)

Figura 36: Detalhes do envio de alerta

4.2.2 O Sistema multiagente MAS4PI

O projeto MAS4PI foi desenvolvido utilizando o framework PADE facilitando a
comunicacio entre os agentes por meio do protocolo FIPA. Além disso, utilizou-se as bibliotecas
da linguagem computacional Python para implementa¢ao de requisitos funcionais do sistema. O
submédulo MAS4PI-ML foi implementado utilizando as bibliotecas (sci&it-learn) da linguagem
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programacao Python que dao suporte aos projetos de aprendizado maquina. O processo de criagao
e selecio do modelo foi descrito nas segdes (4.2.3 ¢ 5.4) respectivamente. Apds escolha do modelo,
o processo fol automatizado para leitura e recebimento dos novos dados, bem como, o processo
de geracao da predigaio de insolvéncia das empresas via agente EDA. Os resultados siao
compartilhados com os agentes PPA e IMA para propor algum tratamento, fazer o monitoramento
de indicadores de desempenho e enviar alertas a interface solver.ai.

A figura (37) demonstra o conhecimento exercido, bem como a percep¢ao recebida de um
novo diagnostico pelo agente PPA. Observam-se as regras internas, baseadas no conhecimento de
um especialista em finangas, para tomar a¢ao de recomentar algum tipo de tratamento. Neste
trabalho, foi proposto um tratamento padrio para empresas diagnosticadas no estado de
insolvéncia e, nesse sentido, ¢ recomendado a gestao de fluxo de caixa como ponto de partida para
que a empresa trabalhe para geracao de caixa futuro, com o objetivo de manter capital de giro
suficiente para cobrir suas despesas operacionais. Em caso da empresa estar no estado de solvente,
esse tratamento pode ou nao ser indicado. Pontua-se que essa abordagem foi selecionada devido
ao cenario das micro e pequenas empresas nao realizarem a manutencdo de caixa conforme
observacao salientada pelos consultores financeiros do Sebrae.

Representagao do Conhecimento - Agente PPA

Propor Tratamento

L
¢ J !

Empresa Insolvente Empresa Solvente

l !

) observa
sugerir tratamento indicadores de

insolvéncia

J\
+ ¥

{

Reduzir despesas Gestao de Fluxo de manter observag3o

operacionais Caixa de performance
[tratamento padraol

Reduzir [ J
alavancagem
financeira/capital X
de terceiros

sugerir tratamento

Figura 37: Representacio do conhecimento do agente PPA.

A figura (38) demonstra o conhecimento exercido, bem como a percepgao recebida de um
novo diagnostico pelo agente IMA, de forma que o agente observa suas regras internas baseadas
no conhecimento de um especialista de financas e toma uma ac¢ao de enviar uma notificagao de
alerta sobre desempenho da empresa. Embora exista diversas métricas que possam ser monitoradas
pelo agente IMA, para este experimento e teste da funcionalidade foram implementados os
indicadores referentes a estrutura de liquidez, ou seja, o agente estara observando a evolugio e/ou
degradacao do indicador de liquidez corrente, seca e imediata. Para a estrutura de capital monitora-
se o indicador do lucro operacional. Referente aos indicadores essenciais de atividades, o
monitoramento feito para os indicadores de prazo médio de recebimento — PMR; prazo médio de
estocagem — PME e prazo médio de pagamento - PMP. No que tange a indicadores de
rentabilidade, a receita liquida e lucro liquido sao observados pelo sistema com o objetivo de enviar
notificagoes de alertas. O monitoramento dos demais indicadores podem ser implementados
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futuramente no nucleo do agente e podem ser personalizados de acordo com necessidade de
monitoramento de cada empresa.

Representacdo do Conhecimento - Agente IMA

Monitorar
Desempenho

)\
[ [ ] |

Liquidez Estrutura de Capital Atividades Rentabilidade

Corrente Ativo Total Contas a Receber Recita liquida
Seca Passivo Circulante Receita Liquida Ativo Total

Imediata Patrimonio Prazo médio de Giro do Ativo Fixo
Recebimento (PMR)

Enviar Al Indice de Lucro Bruto
nvisr Alerta Endividamente Geral Prazo médio de

Estocagem (PME) Lucro Liquido

Lucre Operacienal Prazo médio de

Pagamento (PMP) Margem Bruta

Depreciacao ROE
Ciclo Operacional

ROA

Enviar Alerta
Enviar Alerta Enviar Alerta

Figura 38: Representacio do conhecimento do agente IMA.

4.2.3 Elaboragdo do modelo preditivo

O presente trabalho apresenta uma solucio baseada em aprendizado de maquina para
criagao e selecdo de um modelo preditivo capaz de prever se a empresa € classificada como solvente
ou insolvente no contexto das micro e pequenas empresas. A solucao foi implementada através de
um submodulo do sistema SMA intitulado Multiagent System for Predict Insolvency - Machine 1earning
(MAS4PI-ML).

Neste estudo experimenta-se a abordagem de utilizagdo de diversos algoritmos de
classificacdo, sendo eles: Floresta Aleatéria, Arvore de Decisao e Regressao Logistica. Justifica-se
uso arvores de decisdo e floresta aleatorias pela facilidade dos algoritmos em lidar com dados
categoricos e numéricos, além do fato de fornecer uma boa interpretagao dos resultados (Russell
& Norvig, 2022; Faceli et al. 2011). O uso do algoritmo de regressao logistica ¢ justificado pelo fato
de ser comumente utilizado no problema predicao de insolvéncia de acordo com Gongalves et al.
(2013),

Para este subprojeto de pesquisa o problema de negécio é traduzido como: o modelo deve
aprender com base no conjunto de dados selecionado a ser capaz de prever qual classificacio a
empresa estd se estd, isto €, solvente ou insolvente compreendendo todas as suas métricas e/ou
indicadores. O processo de extracdo, transformacao e carregamento (ETL) foi automatizado via
SMA, o qual monitora/percebe as informag¢oes recebidas na base de dados e consome fazendo as
devidas transformagdes gerando o conjunto de dados. Os dados originais contém métricas e
indicadores econdémico-financeiros:

e Ano - refere-se a0 ano em que as informagoes foram coletadas e que conduz ao
pagamento de menos impostos

e Enquadramento CNAE - feito conforme a proposicio feita pelo governo.
Observa-se que as empresas foram enquadradas como ME devido ao seu codigo
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de atividade nao ser suportado pelo MEI e o governo utiliza informagdes como
faturamento, porém observa qual atividade sera exercida de forma a enquadrar a
empresa no momento de sua criagao.

Setor — refere-se ao setor de atuagdo das empresas. Observa-se que nos dados
coletados as empresas atuam nos setores de comercio e servigo.

Enquadramento Sebrae - representa uma classifica¢do estipulada pelo Sebrae
conforme a faixa de faturamento. Observa-se que as empresas em alguns anos
poderiam ter sido enquadradas como MEI de comércio e servigos.

Regime de Tributagio - conhecido como regime fiscal, ¢ um conjunto de regras
e diretrizes que estabelecem como a empresa deve calcular, declarar e pagar seus
impostos ao governo. A escolha do regime tributario é uma decisao fundamental
para as micro e pequenas empresas, pois afeta diretamente a carga tributaria, os
procedimentos fiscais e as obrigacoes contabeis da empresa. No Brasil, os
principais regimes tributarios sdao: Simples Nacional, Lucro Real e Lucro
Presumido.

Segmento de Atuagio - refere-se a area de negdcio ou setor da economia em que
uma empresa opera.

Ativo - ¢ uma conta do balango patrimonial que representa o conjunto de bens e
direitos que a empresa possui.

Ativo circulante - engloba os ativos que podem ser convertidos em dinheiro ou
consumidos no decorrer de um ano.

Ativo ndo circulante - compreende os ativos que ndo sao esperados para serem
convertidos em dinheiro a curto prazo, como propriedades, investimentos de longo
prazo e ativos intangiveis.

Total Caixa - soma em dinheiro disponivel no caixa da empresa, incluindo tanto
o caixa fisico quanto o disponivel em contas bancarias.

Passivo - representa as obrigacbes e dividas das empresas, que incluem
empréstimos, contas a pagar e outros compromissos financeiros.

Passivo Circulante - inclui as obrigacées de curto prazo que devem ser liquidadas
no prazo de um ano, como contas a pagar ¢ empréstimos de curto prazo.

Receita Faturada - total de renda gerada pela empresa a partir de vendas de seus
produtos ou servigos, antes de quaisquer dedugdes.

Estoque - produtos e mercadorias mantidos pela empresa para venda ou uso
posterior na produgao.

Contas a pagar anual - representa o total das obrigacdes a serem pagas pela
empresa ao longo de um ano.

Contas a receber - sdo valores que os clientes devem a empresa por produtos e
servigos ja entregues, mas que ainda nao foram pagos.

Liquidez Corrente - métrica que compara os ativos circulantes como passivo
circulante, avaliando a capacidade da empresa de cumprir suas obrigagdes de curto
prazo.

Liquidez Seca - métrica similar a liquidez corrente, mas exclui o estoque dos ativos
circulantes, fornecendo uma visao mais conservadora da capacidade de pagamento
N0 curto prazo.

Lucro Liquido - representa o lucro total da empresa apés a dedugao de todas as
despesas, incluindo custos operacionais, juros e impostos.

Total de vendas - refere-se a receita total gerada pelas vendas de produtos e
servicos durante um periodo especifico.

Despesas operacionais - sio custos relacionados a operag¢ao normal do negdcio,
como salarios, aluguel, utilitarios e despesas gerais.
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e Caixa operacional - refere-se ao resultado do fluxo de caixa das operagoes de
negocios da empresa, indicando a entrada e saida de dinheiro relacionadas as
atividades operacionais.

o Capacidade de Geragdo de Caixa - refere-se a capacidade da empresa de gerar
fluxo de caixa positivo a partir de suas atividades operacionais.

e Custo de Vendas - representa os custos diretos associados a producao ou
aquisi¢ao de produtos vendidos pela empresa.

e Imposto sobre as vendas - tributo aplicado sobre o valor das vendas e devido a
autoridade tributaria. A empresa coleta o imposto sobre seus clientes e
posteriormente repassa a0 governo.

e Classificagdo da Empresa - indica se empresa pertence a classe solvente, isto é,
saudavel financeiramente ou, insolvente, aquela com dificuldades financeiras.

e Média de Faturamento Mensal - refere-se 2 média do valor faturado calculado
pelo valor total de faturamento dividido pelo numero total de meses do ano.

e Média de Lucro Mensal - representa a média de lucro obtido pela empresa, sendo
calculado pelo valor total de lucro dividido pelo numero de meses do ano.

Ap6s o processo de ETL ¢ gerado o dataset, o qual sera apresentado ao modelo para ser treinado.
Nesse experimento, foi selecionado um conjunto de vinte e nove (29) varidveis, que sdo chamadas de
preditoras (variaveis dependentes do modelo), consistindo algumas delas em indicadores de solvéncia da
empresa e outras em informacSes gerais, bem como indicadores econémico-financeiros, tabela 20. A
variavel alvo foi definida pela varidvel classificagio (variavel independente do modelo), tabela 21, isto ¢é,
corresponde 4 situagdo que queremos prever, ou seja, a probabilidade de uma empresa estar solvente ou
insolvente. Neste estudo usa-se conceito de variavel dummy, que é a transformagio de varidvel texto para
variavel numérica. Assim, a classificacio pode conter dois valores, sendo o valor 0 para classificacdo
insolvente e 1 para classificagdo solvente.

Tabela 20: Variaveis Dependentes do Conjunto de dados

Variaveis Preditoras | Dataset Nome

Ano
Enquadramento Sebrae
Enquadramento CNAE

Setor

Regime tributario
Segmento de atuagio
Ativo
Ativo circulante
Ativo nao circulante
Total de caixa
Passivo
Passivo Circulante
Receita Faturada
Estoque
Contas a Pagar Anual
Contas a receber
Liquidez corrente
Liquidez Seca
Liquidez imediata

U U U SN N SN
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20 Lucro Liquido

21 Total de Vendas

22 Despesas operacionais

23 Caixa operacional

24 Capacidade de Geragao de Caixa
25 Impostos sobre as vendas

Média de Faturamento Mensal

[\
[@Y
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27 Média de Lucro Mensal
28 Faixa de Faturamento

Tabela 21: Variavel Independente do Conjunto de dados

Variavel Alvo | Target | Dataset Nome

1 Classificacdo
4.2.4. Avaliacao dos Artefatos
Para que a pesquisa demonstre uma certo grau de confiabilidade ¢ necessario que os
artefatos produzidos sejam validados no ambiente externo para qual o artefato foi projetado. Ha

alguns tipos de validagdes, sendo: observacional, analitica, experimental, teste e descritiva (Dresch
et al., 2015; Gregor & Hevner, 2013).

5. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 Avaliagao dos artefatos por experimentos

Para que a pesquisa demonstre uma certo grau de confiabilidade é necessario que os
artefatos produzidos sejam validados no ambiente externo para qual o artefato foi projetado. Ha
alguns tipos de validag¢des, sendo: observacional, analitica, experimental, teste e descritiva (Dresch
et al., 2015; Gregor & Hevner, 2013).

Este estudo utilizou a abordagem experimental para validac¢ao dos artefatos produzidos,
isto ¢é, estudo do artefato dentro do ambiente controlado. Os artefatos foram validados por meio
da simulagao em um ambiente virtual, com dados gerados que representam cenarios da realidade
das micro e pequenas empresas.

5.1.1 Validagao do artefato — sistema multiagente

5.1.2 Experimento 1

O experimento 1 tem como objetivo verificar se o agente EDA consegue de forma
autonoma e flexivel fazer a previsao de insolvéncia por meio de aprendizado de maquina. A figura
(39) demonstra o fluxo de executado pelo agente para alcangar o seu objetivo.
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Agente
EDA

Comportamento

Servico

Fazer Previsdes de
Insolvéncia

Carregar Modelo
Preditivo

Importar novos Dados

Gerar o Diagnostico de
Insolvéncia

Figura 39: Fluxo de execucao do agente EDA para gerar diagndstico de insolvéncia

Observa-se na figura (39) que para cumprir o seu objetivo o agente deve carregar o modelo
previamente treinado em memoria, fazer ingestio dos novos dados e apresenta-lo ao modelo
preditivo e gerar o relatério de diagndstico de insolvéncia para que os demais agentes possam
utilizar como base em processos subsequentes. O algoritmo selecionado para validagdo é o
classificador de floresta aleatoria (Random Forest) que obteve uma melhor performance de execugao
na etapa de treinamento e validacio dos modelos, tais como, Arvore de decisao e Regressao
Logistica. Uma vez de posse dos dados do dataset final, (passo 4) e carregado o modelo preditivo
(passo 5), uma série de procedimentos ¢ executada (passo 6), conduzindo a sua finalizagdo (passo
7). A figura (40) demonstra a exibi¢do de cada passo executado pelo agente EDA durante o

processo de geracao do diagnéstico de insolvéncia para uma ou mais empresas.
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Iniciando o processo de Previsdo de Insolvéncia

[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.01 — Carregando Modelo Preditivo Floresta Aleatoria =
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.03 — Importando os novos dados para execugdo do modelo (=
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.04 —— Removendo os valores ausentes =
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.05 —— Criando faixa de faturamento para enquadrar a empresa (]
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.06 — Selecionando as variaveis preditoras do dataset original &
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.07 —> Selecionando a variaveis categoricas do dataset I
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.08 —— Aplica OneHotEncoder nas variavels categorias =]
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.09 — Normaliza as variaveis preditoras =
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.10 —— Gera as Previsdes de Insolvéncia das empresa(s) =
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:3211 —— Adiciona as novas colunas no dataset e}
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.12 —— Cria o relatorio com o diagnostico de involvénica G
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:3213 —— Exibe o Relatorio de Previsdes de Insolvéncia =
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:3214 —— ['Empresa’, ‘Ano, ‘Previsido’, ‘Probabilidade’] ()
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:3215 ——> (AXZ, 2027, INSOLVENTE, 0.36%) @
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.16 —— (ATG, ‘2022, ‘SOLVENTE, 0.58%) ©i
[EDAAgent] [RandomForestClassifier] 03/10/2023 23:33:32.02 —— Compartilha o Relatorio como PPAAegnt / IMAAgent &

Finalizando o processo de Previsdo de Insolvéncia

Figura 40: Processo de execugiao do Agente EDA e compartilhamento do relatério de
insolvéncia.

Observa-se que o agente EDA ¢é capaz de fazer a leitura de novos dados de forma reativa,
fazendo o seu tratamento de forma auténoma e cumprir o seu objetivo de gerar o relatério de
diagnostico de insolvéncia e por fim compartilhar os dados com os demais agentes. Os dados das
empresas submetidas ao processo de validagdao sao dados de empresas reais e, por questdes de
confiabilidade das informagées, os nomes foram trocados para ilustrar todo o processo. Nota-se
que a empresa AXZ foi diagnosticada como insolvente no ano de 2021, isto é, a empresa
encontrava-se com dificuldades financeiras, dada uma probabilidade de 36% de acordo com
classificador. Ja, a empresa ATG, referente aos dados do ano de 2022, foi diagnosticada como
solvente, isto é, a empresa nao apresentava dificuldades financeiras neste ano de fechamento. Para
confrontar o resultado apresentado pelo agente EDA por meio do modelo preditivo, foi feita uma
analise dos dados do dataset, bem como os dados dos demonstrativos, observando os principais
indicadores utilizados pelo consultor financeiro do Sebrae, a fim de validar a assertividade do
diagnoéstico. Analisando os indicadores de liquidez corrente e liquidez seca para a empresa AXZ
para o ano de 2021, evidencia-se que seu valor ¢ 0,6 e 0,2 respectivamente apontando para um
problema de liquidez uma vez que os indices estao abaixo de 1. Desta forma, o diagndstico feito
pela planilha disponibilizada pelo consultor Sebrae (Anexo — Indicadores de liquidez) aponta que
a empresa AXZ esta em estado de insolvéncia, salientando que o agente acertou em seu diagnostico.
Para a empresa ATG observando seus indicadores de liquidez corrente e seca, nota-se que a
empresa possui uma liquidez corrente 1,2, isto ¢é, acima de 1 apontando uma boa capacidade
financeira, ja o indicador de liquidez seca esta em 0,2 indicando que a empresa nao possui ativos
liquidos suficientes para cobrir todas as suas obrigagcoes de curto prazo, mesmo apos a venda de



82

estoque o que pode ser sinal de alerta pois a empresa pode vir a enfrentar dificuldades em honrar
suas obrigacées imediata. O resultado da analise dos dados da empresa demonstra que, mesmo
com liquidez seca abaixo de 1, a empresa ainda ¢ saudavel pelo indice de liquidez
corrente. Portanto, o resultado apresentado pelo agente esta correto em classificar a empresa no
estado de solvente para o ano de 2022.

Concluindo a analise do experimento 1, pode-se dizer que o agente EDA consegue prever
resultados semelhantes aos especialistas em financas ao diagnosticar a situagao financeira das
MPEs. O modelo preditivo possui uma acuracia de 96% de acordo com processo de validagao
cruzada que selecionou o melhor modelo a ser utilizado em produgao para o experimento.
Adicionalmente, o agente consegue compartilhar o relatério de insolvéncia com os demais agentes
(PPA e IMA) para recomendar a¢oes de tratamento, monitoramento e envio de alertas.

5.1.3 Experimento 2

O objetivo do experimento 2 ¢é comparar as recomendagdes de tratamento e
monitoramento feitas pelo MAS4PI com as dos profissionais de financas. A sistematizagao do
experimento contém as mesmas etapas do experimento 1. As demais etapas sao apresentadas na
sequencia:

e O modelo preditivo - o conhecimento do agente utilizado para fazer as
recomendacoes foi baseado no aprendizado indutivo, enquanto o consultor
financeiro do Sebrae focado em MPEs utilizou seu conhecimento, baseado em
estudos realizados e experiéncia de consultorias ja realizadas para as micro e
pequenas empresas.

e Conjunto de dados (dataset) - foram coletados novos dados de empresas sendo
duas (2) empresas para serem analisadas tanto pelos agentes como pelo profissional
de finangas.

e Métrica de validagao - comparagiao entre as respostas do MAS4PI em relagao a dos
profissionais de finangas.

A tabela 22, demostra as recomendagdes de tratamento feitas pelo sistema MAS4PI versus
um especialista em finangas. O tratamento foi indicado pelo agente PPA conforme sua base de
conhecimento implementada. Em situacées que os dados nao sao precisos, o agente nao é capaz
de indicar um tratamento ou, ainda assim, indicar o tratamento inadequado ao cenario. Destaca-se
que nao ha evidencia na literatura de um agrupamento de tratamentos especificos para micro e
pequenas empresas. Os tratamentos recomendados pelo agente foram agrupados com base em
conversas feitas com o consultor financeiro do Sebrae com o objetivo de materializar sua
experiéncia e conhecimento pratico dos pequenos negocios.

Tabela 22: Tratamentos Recomendados

Tipo de Tratamento Descrigao MAS4PI- PPA
Reducao de despesas As despesas operacionais sao aquelas ligadas diretamente Recomendado
operacionais a0s gastos essenciais do negécio, comumente ligadas ao
bom funcionamento da empresa
Gestao de Fluxo de Caixa O objetivo desse procedimento é apurar o saldo Recomendado

disponivel no momento e projetar o futuro, para que
exista sempre capital de giro acessivel tanto para o
custeio da operacdo da empresa
Reestruturacdo Financeira Renegocia¢do de dividas com credores para estender Recomendado
prazos de pagamento ou reduzir taxas de juros.
Consolidagao de dividas para simplificar pagamentos.
Exploracdo de opgdes de refinanciamento.
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Redugao de Impostos Existem medidas legais que podem ser adotadas para Recomendado
reduzir o impacto da carga tributaria sobre uma atividade

A tabela (23), demonstra o monitoramento de indicadores feitos pelo agente IMA, e seu
envio de alerta. Os indicadores sio observados mediante uma configuragio por empresa, o que
garante que o agente ira levar em considera¢ao o seu contexto, pois cada empresa ¢ administrada
de forma diferente. Os indicadores siao avaliados pelo especialista que, na pratica, sinaliza ou alerta
o empresario sobre algum problema mediante sua analise. Nesse sentido, ao incorporar o raciocinio
exercido pelo especialista e observados os dados das empresas selecionadas, o agente conseguiu
através de seu monitoramento enviar alertas especificos antecipando ou mesmo expondo eventuais
problemas na empresa.

Tabela 23: Monitoramento de indicadores para envio de alertas

Monitoramento de Desempenho Descrigao MAS4PI- IMA
Indicadores de Liquidez Monitoramento dos indices de liquidez Monitora/Envio de
e  Corrente, Alerta
e Seca
e Imediata
Atividades Monitoramento de atividades essenciais: Monitora/Envio de
e  Prazo médio de Recebimento — PMR; Alerta

e  Prazo médio de Estocagem — PME;
e  Prazo médio de Pagamento — PMP

Estrutura de Capital Indicador de desempenho: Monitora/Envio de
e Lucro operacional Alerta

Rentabilidade Indicadores de desempenho da rentabilidade: Monitora/Envio de
e Lucro liquido Alerta

e  Receita liquida

Os dados das empresas selecionadas, e preenchidos conforme o apontamento feito por
uma contadora, foram tabulados contendo as recomendagdes do especialista em finangas focado
em MPEs e as recomendagoes geradas pelo MAS4PI, conforme demonstra a tabela 24 e descrito
na sequeéncia:

e As recomendacoes de tratamento do MAS4PI foram analisadas de acordo com as
recomendacées do especialista em finangas, as quais coincidiram em 85% dos
€asos.

e Em relacido as recomendac¢des de monitoramento e envio de alerta, o MAS4PI
coincidiu com as recomenda¢oes dos especialistas em financas em 75%.

Tabela 24: Comparagio entre especialista em finangas e o MAS4PI

Comparagio Recomendagio de Tratamento Monitoramento e envio de Alerta

Especialista em Financas vs MAS4PI 85% 75%

5.2 Validagao do Artefato — Modelo Preditivo
Esta se¢do tem como objetivo demonstrar o processo de validagdo realizado. Para isso,
foram efetuou-se trés experimentos. No experimento 1, utilizou-se o algoritmo de Arvore de
Decisao. No experimento 2, treinou-se o classificador Floresta Aleatéria. No experimento 3,



84

utilizaram-se trés algoritmos, sendo os dois algoritmos citados anteriormente e o classificador de
Regressao Logistica. Por fim, foi feito a selegao do modelo que obteve o melhor desempenho
por meio da técnica de validagao cruzada.

5.2.1 Experimento 1
Ap6s coleta, processamento e preparagao dos dados, o experimento 1 foi conduzido com
o objetivo de verificar a capacidade do algoritmo de Arvore de Decisdao de se ajustar aos dados,
para tanto, foram seguidas as etapas sugeridas para um projeto de ciéncia de dados conforme o
processo de criagao/selecio do modelo apresentado na segdo (5.4) e as demais etapas sao descritas
na sequeéncia:
e Separagio dos dados em um conjunto de dados de treino, teste e validagao usa-se
uma amostra estratificada para se obter uma amostra dos dados que melhor
representam a realidade para ser usada no momento de validacio do modelo. E
necessario realizar a separacao dos dados de testes e somente apresenta-lo ao
modelo no final do processo, de modo a verificar se o modelo esta generalizando
o padrao dos dados.
e Apresentagdo dos dados de treino para o modelo preditivo (Arvore de Decisao).
e Validacio do modelo através dos dados de testes.
e Medir o desempenho do modelo conforme as métricas estabelecidas.

e Separagao dos Dados

O conjunto de dados ¢ frequentemente dividido em 70% de dados para treino do modelo
preditivo e 30% dos dados sdo separados para etapa de validagao, isto ¢, os dados de validagdo nao
sao apresentados para o modelo com objetivo de se verificar se o modelo esta realmente
aprendendo o padrao dos dados. Para treinamento do modelo preditivo ¢ necessario fazer a
separa¢ao em dados de treino, teste e validagao, seguindo a seguintes etapas:

e Gerar a variavel X (variaveis preditoras), que sdo as métricas e indicadores das
empresas.

e Gerar a variavel Y (variavel alvo) com os rétulos de cada empresa em um ano
especifico.

e Gerar o conjunto de dados de validagao do modelo.

e Preparagao dos dados e treinamento do Modelo Preditivo

Os modelos preditivos de aprendizado de maquina trabalham de melhor forma com os
dados numéricos, nesse sentido é necessario fazer a transformagao da variavel Y (farge) para
namero, uma vez que seu conteudo ¢ formato de texto. Utilizamos a técnica conhecida como One
Hot Encoder que faz a transformacao da variavel e valores numéricos, no caso da variavel Y temos
uma classe binaria, isto é, a empresa pode estar classificada em solvente ou insolvente. Ainda o
modelo preditivo trabalha de melhor forma com dados numéricos na mesma escala, nesse sentido,
¢ necessario padronizar os dados normalizando-os. Utilizamos a técnica de normalizagdo padrao
(do inglés Standard Scaler) que faz a padronizacao dos dados (variaveis preditoras) para mesma
escala. Utiliza-se a técnica de pipeline (fluxo de transformacdes) de dados para transformar as
variaveis texto e variaveis numéricas antes de treinar o modelo. Apos feitas essas transformagoes,
aplicamos o algoritmo de aprendizado de maquina, o classificador Arvore de Decisao (Decision
Trees), sendo que neste momento nao foram indicados para o fluxo de transformac¢ao de dados
quais seriam as variaveis categoricas e quais seriam as variaveis numéricas, deixando a cargo do
pipeline decidir e aplicar as transformagdes.

e Validagdo do Experimento 1
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Para o processo de validacio foi utilizado o conjunto de dados de teste separado

previamente na etapa de separagao dos dados para o modelo preditivo. Ao fazer a predi¢do com
os dados de validagao, o classificador Floresta Aleatéria obteve uma pontuagao de 66.66% de
acerto para uma acuracia de 78.5%.

Conclui-se que, no experimento 1, o algoritmo Arvore de Decisdo esta sub ajustando aos

dados (em inglés wnderfitting) das micros e pequenas empresas, sendo necessario trabalhar melhor
os dados, para que o algoritmo possa se ajustar melhor ao conjunto de treinamento.

5.2.2 Experimento 2

O segundo experimento foi conduzido com o objetivo de trabalhar melhor os dados para

apresentacao ao modelo de aprendizado de maquina, em que foi utilizada a etapa de separagao dos
dados do experimento 1, sendo que as demais etapas seguem descritas:

Separa¢ao dos dados em conjuntos de treino, teste e validagao.

Separacao de todas as variaveis categorias do conjunto de dados.

Separacao de todas as variaveis numéricas do conjunto de dados.

Aplicagio da técnica de imputacio de valores numéricos quando ha valores
ausentes utilizando a média dos dados.

Aplicagao da técnica de imputagao de valores categoricos quando ha valores
ausentes pela constante de valor dos dados.

Aplicagao da técnica de escala minimo e maxima escala (Min and Maximum Scaler)
para padroniza¢dao dos dados numéricos.

Aplicagao de técnica de One Hot Encoder para transformacao das variaveis categorias
em valores numéricos.

Criacao de pzpeline de transformacao de dados especificando as variaveis categoricas
e numéricas.

Preparagio dos dados para o Modelo Preditivo
Utilizou-se a técnica de pipeline de dados para transformar as variaveis texto e variaveis

numéricas antes de treinar o modelo conforme figura (41). Apods feitas essas transformagdes, o
algoritmo de aprendizado de maquina Floresta Aleatoria foi aplicado e, neste momento, foram
indicadas as variaveis categoricas e numéricas para o fluxo de transformacao de dados.

S columntransformer: ColumnTransformer

!+ variaveis_categorias - variaveis_numericas!

- simplelmputer‘§ - SimpleImputer§
3 : . ! S
» MinMaxScaler |

» DneHotEncoder

Figura 41: Configuracao para transformac¢ao de dados modelo Floresta Aleatoria

Validagdo do Experimento 2

Para o processo de validagao do experimento 2 foi utilizado o conjunto de dados separado

previamente na etapa de separacao dos dados de treino e teste para o modelo preditivo. Ao fazer
a predicao com os dados de validagao o algoritmo Arvore de decisao apos todas as transformagdes
nos dados pontuag¢ao obtida foi de 100% de acerto com uma acuracia de 87.5%. As variaveis mais
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importantes para o modelo sao liquidez corrente (16%), total de caixa (15%) e liquidez seca (14%).
O resultado confirma que essas variaveis sao frequentemente utilizadas na pratica, conforme
observagao do especialista em finangas das MPEs. Observou-se que algumas variaveis, tais como;
ano, faixa do valor de receita faturada, passivo circulante e custos de vendas, ndao sio relevantes
para o modelo preditivo e podem ser eliminadas do conjunto de dados.

Conclui-se, com o expetimento 2, que o algoritmo Arvore de Decisio esta se sobre
ajustando (em inglés Overfitting) aos dados referentes as micros e pequenas empresas, fazendo-se
necessario trabalhar melhor os dados ou mesmo fazer o balanceamento das classes (solvente e
insolvente). Adicionalmente, outros algoritmos de aprendizado de maquina, tais como, o Regressiao
Logistica dentre outros, poderiam ser utilizados para verificar qual algoritmo se ajustar melhor ao
conjunto de dados, e assim, se conduzir para a devida generalizacao.

5.2.3 Experimento 3

O experimento 3 foi conduzido com o objetivo de trabalhar melhor os dados e apresenta-
los a diversos algoritmos de aprendizado de maquina. As etapas executadas estio descritas na
sequéncia:

e DPreparacio dos dados para o modelo preditivo por meio do pipeline de
transformagao de dados criado nos experimentos anteriores para tratamento das
variaveis categoricas, numéricas, tratamento dos valores ausentes, transformagao
de variaveis texto em valores numéricos e, por fim, padroniza¢ao de dados na
mesma escala.

¢ Treinamento dos modelos (Arvore de Decisio, Floresta Aleatéria e Regressdo
Logistica).

e Balanceamento do conjunto de dados.

e Validacdo das métricas de desempenho dos modelos.

e Preparagio dos dados para o Modelo Preditivo
Neste experimento, novamente foi utilizada a técnica de pzpeline de dados para a preparagao
dos dados, sendo que a figura (42) demonstra cada algoritmo e suas configuragoes.

Pipeline > Pipeline . pipeline
columntransformer: ColumnTransformer % columntransformer: ColumnTransformer : ol ot CoT T aaa Poraas
RO CRRIRE| - variavels_namericas » variaveis_categorias » variaveis numericas » variaveis_categorias - variaveis_numericas
["empresa’] » SimpleImputer - S e
r P 2 » SimpleImputer » SimpleImputer . Smpmlmp.xter% » SimplelImputer
» SimpleImputer T =] ) |
» MinMaxScaler - - - I
» OneHotEncoder | » MinMaxScaler » OneHotEncoder » MinMaxScaler

» OneHotEncoder

» DecisionTreeClassifier » LogisticRegression » RandomForestClassifier

Figura 42: Configura¢io para transformacio de dados para os modelos preditivos

e Balanceamento dos dados

A figura (43) demonstra que o conjunto de dados esta desbalanceado, isto é, observa-se
que a variavel alvo (classificagdo) que atribui a empresa em solvente ou insolvente esta
desproporcional com menor quantidade para classificagao insolvente. Para resolver o problema de
desbalanceamento foi utilizada a técnica de balanceamento de dados conhecida como " Oversampling
- SMOTE", que consiste em criar sinteticamente novas observagdes da classe minoritaria, com o
objetivo de igualar a propor¢ao das classes de empresas.
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Classificagao Das Empresas

25 A

20 1

151

10 1

SOLVENTE
INSOLVENTE

Figura 43: Conjunto de dados desbalanceado

Apbs a execugao do balanceamento dos dados observa-se pela figura (44) que as classes
(solvente e insolvente) estao igualitarias no conjunto de dados.

Insolventes vs Solventes

SOLVENTE
INSOLVENTE

Figura 44: Conjunto de dados ap6s o balanceamento

e Validagdo do Experimento 3

Para o processo de validagao do experimento 3 foi utilizado o conjunto de dados separado
previamente na etapa de separagdao dos dados de treino e teste para o modelo preditivo, porém os
dados foram balanceados na tentativa de melhorar a performance dos modelos. Apds as
transformacoes feitas nos dados os modelos foram devidamente treinados, foi gerada a matriz de
confusao para cada modelo utilizado, os resultados sio explicitados na tabela 25.

Tabela 25: Métricas de Avaliagdo dos modelos de classificagao

Matriz de Confusdo | Floresta Aleatoria Precisio Recall F1-Score

Empresas Insolventes 0.96 088 0.77
Empresas Solventes 0.96 0.80 0.80



88

Acuracia 0.91
Matriz de Confusdo | Arvore de Decisdo Precisio Recall F1-Score
Empresas Insolventes 1.00 0.62 0.77
Empresas Solventes 1.00 0.80 0.80
Acuracia 0.87
Matriz de Confusdo | Regressio Precisdo Recall F1-Score
Logistica
Empresas Insolventes 0.33 0.50 0.40
Empresas Solventes 0.88 0.78 0.82
Acuracia 0.72

Entre as métricas utilizadas, destaca-se a métrica da matriz de confusdo para o algoritmo
de floresta aleatdria, que apresenta uma precisao de 0.96, e uma acuracia de 0.91 em sua previsao,
ja o recall refere-se o quanto o modelo acertou individualmente em cada modalidade em falsos
positivos e falsos negativos.

As figuras (45 e 46) demonstram as variaveis mais importantes consideradas pelo modelo
de Floresta Aleatéria e Regressao Logistica, respectivamente.

G Importancia de cada variavel
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Figura 45: Variaveis importantes para o classificador Floresta Aleatoria

= Importéncia de cada varidvel - Logistic Regression Classifier
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Figura 46: Variaveis importantes para o classificador de Regressio Logistica

5.4 Avaliagdo de desempenho e selegao do melhor modelo preditivo

Apbs a experimentagao de alguns possiveis modelos de classificagao, é necessario escolher
o melhor dentre os modelos utilizados. Para a escolha do melhor modelo foi utilizada a técnica de
validagao cruzada K-fo/d, onde divide-se aleatoriamente o conjunto de treinamento em 10 conjuntos
distintos chamados de partes (fo/ds), entdo treina-se e se avalia um determinado modelo 10 vezes,
escolhendo uma parte (fo/d) diferente em cada uma delas para avaliacio e treinando-se nas outras 9
partes. O resultado é um vetor contendo as 10 pontuagdes de avaliagdo. A validacdo cruzada
permite obter ndo apenas uma estimativa do desempenho do modelo, mas também uma medida
de precisio, isto é, o seu desvio padriao. Observa-se na tabela 26, que o melhor modelo ¢ o
classificador Floresta Aleatéria, pois o estimador alcancou uma acuracia média de 96% do total de
dez execugdes com configuragdes diferentes e ainda obteve o menor desvio padrao para o total de
execugoes geradas. Em segundo lugar, o classificador Arvore de decisio, com acuricia média de
87%, apresenta um bom desempenho e pode-se trabalhar os dados para melhorar sua performance.
Por fim, o classificador de Regressao logistica teve pior desempenho para o conjunto de dados
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obtendo uma acuracia média de 53%, o que impossibilita sua utilizagdo para previsao de insolvéncia
para a amostra das micro e pequenas empresas.

Tabela 26: Sele¢io do melhor Modelo Preditivo

Classificador Pontuagio Acuracia Acuracia Média Desvio Padrio
(score) (validagdo cruzada) (validagdo cruzada)
Floresta Aleatéria 0.96 0.88 0.96 0.10
Atrvore de Decisdo 0.87 0.80 0.87 0.16
Regressao Logistica 0.85 0.50 0.53 0.23

5.5. Validagdo por publico-alvo da pesquisa

A solugao projetada tem foco nas micro e pequenas empresas, que podem utilizar a
ferramenta para melhorar a gestao de seus negbcios. Entretanto, a solu¢ao pode ser utilizada por
pessoas especializadas na area contabil (contadores), bem como profissionais da area financeira que
atuam em entidades de suporte as MPEs, entre outros. A tabela 27 demonstra o publico-alvo
considerado para validagao da solugdo em estado funcional.

Tabela 27: Pablico-alvo de validagdo da solugao projetada

Publico-alvo

Descrigio

Micro e Pequena Empresa
(MPEs)

Contadores

Profissionais da area financeira

Entidade de apoio ao
empreendedor

Micro e pequenos empresarios utilizaram a solu¢do para verificar se as
expectativas projetadas sdo atendidas.

Profissionais devidamente habilitados e responsaveis, seja pelo seu préprio
escritorio contabil, seja prestador de servico para empresa contabil, e ainda
podendo atuar com profissional autbnomo, que acompanha de perto o dia a
dia das micro empresas, buscando validar se os artefatos gerados auxiliam na
prestacio de servico para MPEs no que tange a saude financeira das empresas.

Executivos de financas, analistas financeiros e outros, que lidam com diversas
situagdes nas empresas, sendo profissionais habitados e proficientes em gestao
financeira, para auxiliar empresas em sua estrutura de capital, captacio de
recursos financeiros junto a bancos e zelar pela saude financeira da organizacio.
Podem auxiliar na validagdo dos artefatos provendo feedbacks sobre os
resultados gerados, tanto do modelo de aprendizado de maquina, bem como,
da eficiéncia do agente inteligente.

Colabora¢io da entidade de apoio empreendedor Sebrae que disponibiliza
consultores financeiros para auxiliar as MPEs em sua gestio financeira e
estratégica

Para validacao da pesquisa foi elaborado o instrumento de validagao, o qual foi utilizado
juntamente ao publico alvo, sendo: 1) selecao dos perfis conforme o publico alvo da pesquisa; 2)
jornada de validagao, descrevendo o processo a ser executado; 3) etapas detalhadas de validagao da
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solucdo proposta; 4) Formulario de feedback de validagao da pesquisa, onde apds o publico ter
utilizado o protétipo gerado, foi capturado a experiéncia e as percepgoes do publico validador, por
meio de uma série de perguntas. A tabela 28 exibe os participantes e fungao das pessoas validadoras,
destaca-se que o tipo de validacdo foi assistida, ou seja, por meio de uma reunido online o
acompanhou-se todo o processo executado por cada usuario.

Destaca-se a importancia dos perfis dos micro e pequenos empresarios, consultores
financeiros e contadores e essenciais no processo de validagao da solu¢ao em seu estado funcional.

Enfatiza-se que para concep¢ao do instrumento de validagdo, utilizou-se técnicas e praticas,
adotadas pela area de UX, que pode ser definida como uma maneira de pensar e conceber todos
os aspectos da iteragao entre o usuario e experiéncia completa do produto, do inicio ao fim
(Andrade, 2021).

Tabela 28: Pablico Avaliador da Pesquisa

Avaliadores Tipo de Validagido Data
Consultor Financeiro I (Sebrae) Assistida 05/10/2023
Microempresatio 1 Assistida 22/12/2023
Consultor Financeiro II (Sebrae) Assistida 06/01/2024
Contadora Assistida 07/01/2024
Microempresatio 11 Assistida 08/01/2024

A tabela 29 demonstra o detalhamento das etapas detalhadas do instrumento de validacao.
O objetivo foi elucidar o usuario sobre todos os passos necessarios para gerar o diagnostico
financeiro buscando fornecer clareza ao processo. As etapas foram compartilhadas de modo
grafico (Apéndice A — Instrumento de Validagao da Pesquisa), no entanto foram exibidas aqui em
formato de tabela para melhor visualizagao.

Tabela 29: Etapas de Validagao da Solugao SMA

Etapa Atividade Descrigdo
1 Obter dados econdmico-financeiros Obtencio das informacoes

contabeis/financeiras nos relatérios
balanco patrimonial e demonstrativo
do resultado do exercicio (DRE). Os
dados podem ser disponibilizados
em formato PDF ou arquivo excel

(CSV)
2 Acessar a plataforma de diagnéstico financeiro Acesso a interface solver.ai
3 Preparacio dos dados para o diagndstico financeiro Preenchimento das informaces de

métricas e indicadores financeiros
conforme o modelo disponibilizado
pela plataforma

4 Carregamento dos dados financeiros Acesso a interface solver.ai no menu
diagnéstico financeiro para fazer o
upload do  arquivo com  as
informagées do negobcio.

5 Conferéncia dos dados carregados Realizacido da visualizagio das
métricas e indicadores financeiros
verificando se os dados foram
carregados corretamente

6 Solicitagao de Diagnéstico da satde financeira Tudo pronto com os dados!
Realizacio da  solicitagdo  do
diagnéstico de saude financeira para
sua empresa
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7 Resultado do Diagnoéstico de saude financeira Visualizacio do  resultado do
diagnéstico de sadde financeira em
tela. A plataforma faz a previsio da
situagdo financeira da empresa por
meio do modelo preditivo.

8 Recomendacio de Tratamento financeiro Visualizacao das recomendacoes de
acoes que podem auxiliar na
recupera¢iao e manutenc¢do da saude
financeiro de seu negécio.

9 Monitoramento de Desempenho Acompanhamento do desempenho
e recebimento de alertas por meio do
monitoramento  automatico  de
métricas e/ou indicadores
financeiros (liquidez, rentabilidade,
estrutura de capital, etc.)

10 Decisio Estratégica Anilise  das  informagoes  de
diagnéstico e recomendacgoes feitas

pela plataforma como insumos para
tomada de decisdo estratégica de seu
negdbcio

O instrumento de validagdo foi enviado por e-mail para cada participante, posteriormente
foi agendada uma reunido online onde foi feito o processo de teste e validagio da solugao.
Discussoes e anotagdes foram feitas durante todo o processo com intuito de captar pontos
essenciais dos feedbacks, por fim, os participantes responderam um formulario disponibilizado via
ferramenta website TypeForm com nove (9) perguntas de multipla escolha e uma (1) pergunta aberta
para que cada participante contribuisse com seu feedback sobre a solugao (Apéndice B — Formulario
de Feedback apo6s Validacao da Pesquisa). Os resultados sio demonstrados na sequéncia.

5.5.1 Feedback 1: Validagao dos artefatos por especialistas Sebrae

Com o intuito de submeter os artefatos desenvolvidos a avaliacio especializada,
estabeleceu-se contato com o Servigo Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas (Sebrae),
reconhecido por sua expertise em consultoria voltada para micro e pequenas empresas. Duas
reunides foram agendadas com consultores financeiros do Sebrae para realizar a valida¢ao dos
artefatos propostos. As reunides foram conduzidas por meio de videoconferéncia, iniciando-se
com a apresenta¢ao e contextualizacio do projeto de pesquisa. Em seguida, foram percorridas as
etapas de validagdao delineadas pelo instrumento de validagao previamente elaborado. Por fim,
abriu-se espago para que os consultores expressassem seus feedbacks e contribuigoes em relagao a
pesquisa, os quais serdo detalhadamente descritos na sequéncia.

O consultor financeiro do Sebrae que possui mais de 15 anos de experiéncia na area
financeira e presta servico de consultoria vinculado ao Sebrae ha mais de 3 anos com foco no
atendimento de micro e pequenos negbcios. Apos o entendimento geral da solugao, o profissional
destacou a “importancia de direcionar a solucao para profissionais da contabilidade e advogados”,
ressaltando a influéncia crucial desses grupos na implementagao e ado¢ao da solugao, uma vez que
com frequéncia esses grupos recomendam e fornecem suporte a diversas ferramentas aos
empresarios. Identificou o fluxo de caixa negativo como um fator critico para a insolvéncia,
salientando a necessidade de abordar questdes fundamentais, como precificacio e entendimento
de indicadores. Observou também que os “indicadores de liquidez apontados pelo modelo
preditivo como variaveis importantes sao, de fato, utilizadas na pratica na analise de micro e
pequenos negoécios para o diagnostico financeiro”. Adicionalmente, recomendou a inclusao de
indicadores como, ROE/ROA, Prazo Médio de Estoque, e interpretacio detalhada do
Demonstrativo do Fluxo de Caixa (DFC) futuro dentro da plataforma.
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A segunda validagdo ocorreu por meio de outro consultor que possui mais de 20 anos de
experiéncia no mercado financeiro, com diversas pos-graduagdes na tematica, que também atuou
na academia como pesquisador e professor universitario, fazendo parte atualmente do grupo
GAN4, empresa credenciada ao Sebrae, que fornece profissionais preparados para apoiar o micro
e pequeno empresario. O processo de validacdo teve duragao de duas horas, onde o consultor
expoOes suas contribui¢oes. Enfatizou a importancia da pesquisa e a necessidade da criacdo de
ferramentas adaptadas para o contexto especifico das MPEs. Entretanto, embora a pesquisa
caminhe para atingir o objetivo junto as micro e pequenas empresas, o especialista propos adequar,
ainda mais, a linguagem utilizada na plataforma para torna-la mais acessivel aos
microempreendedores individuais (MEIs), considerando suas particularidades dentro do contexto
empresarial. Nesse sentido, recomendou a inversao da base da piramide empresarial, isto é, as
métricas e indicadores apresentadas na plataforma estariam comunicando com os pequenos e
médios empresarios, fazendo-se necessario priorizar a comunica¢ao com O MiCroempresario.

Corroborando com o 1°. consultor, foi proposta a incorporagdo do movimento de caixa
(Demonstrativo do Fluxo Caixa — DFC) como elemento fundamental na analise financeira, dada a
importancia desse instrumento para as MPEs.

Acerca do modelo preditivo de insolvéncia foi destacada a importancia de alimentar o
modelo proposto com a estrutura de planos de contas do Demonstrativo do Resultado do
Exercicio (DRE) Gerencial, enfatizando a necessidade de integragao eficiente dos dados contabeis
na analise preditiva. Desse modo, foi apresentada uma justificativa robusta do DRE Gerencial,
elucidando a relevancia das diversas métricas dentro do contexto das micro e pequenas empresas.
O consultor ressaltou que, como nio ha existéncia de obrigatoriedade do MEI de ter uma
contabilidade, a pratica das micro e pequenas empresas ¢ a da nao disponibilidade do demonstrativo
balango patrimonial, justificando assim o uso do DRE gerencial, o qual atende o contexto dos
pequenos negocios.

Por fim, alertou sobre a necessidade de evitar erros conceituais na plataforma, destacando
a importancia da precisdo e correta interpretacio dos conceitos apresentados para garantir a
confiabilidade do modelo preditivo como ponto de partida para melhorar a gestio das micro e
pequenas empresas.

5.5.2 Feedback 2: Validagdo dos Artefatos por Micro e Pequenos Empresarios

Com o objetivo de verificar se a solugdao projetada cumpre com objetivo de facilitar a
gestao de pequenos negocios, a ferramenta foi validada por micro e pequenos empresarios com o
intuito de colher suas percepcdes acerca das informagdes apresentadas na plataforma.

A validagao conduzida por um pequeno empreendedor que atua na gestao de diversas
empresas que prestam servigos no setor publico, proporcionou criticas construtivas ao analisar a
proposta da pesquisa. Observou que as ferramentas de mercado utilizadas na gestio financeira de
sua empresa nao oferecem um diagnéstico da sadde financeira de seu negocio, limitando-se a
apresentar as informag¢des sem uma analise mais aprofundada da situagao financeira. De forma que
trouxe uma percepgao positiva sobre a facilidade e acessibilidade da ferramenta gerada no estudo
em fornecer diagndstico de saude financeira, indicando uma eficicia na apresentacido das
informagoes. Com relagao as recomendagdes de tratamento feitas pela ferramenta foi observado
pelo usudrio que as mesmas sao simples e vao além do diagndstico financeiro e poderiam ser
levadas em consideracdo na tomada de decisio.

Ressaltou que muitos empresarios reconhecem suas falhas, mas carecem de ferramentas
praticas para otientar e apontar agdes corretivas, enfatizando a demanda por solucdes efetivas na
resolucao de problemas financeiros. A base de dados proveniente da contabilidade foi criticada por
nao refletir adequadamente a realidade enfrentada pelos micro e pequenos negocios, indicando
uma desconexao entre os dados contabeis e vivéncia empresarial. Corroborando com consultor
Sebrae, pontuou que a pratica comum ¢é uso do DRE Gerencial, pois é uma orientacao feita pelos
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contadores, além de estratégias fiscais, mencionada como uma realidade na gestao financeira das
empresas, indicando a complexidade e nuances das praticas contabeis.

Um segundo microempreendedor individual, que fornece café para pequenos comércios,
contribuiu para a validagao de uma ferramenta. Ele destacou que as empresas categorizadas como
MEI carecem de apoio no que tange a conscientizagao sobre quais informagoes sdo cruciais para o
registro. Esta constatagdo foi feita durante a etapa de carregamento de dados, quando percebeu
que nio possufa todas as informagdes necessarias sobre seu negocio.

Adicionalmente, ressaltou a questao do tratamento recomendado pelo agente apds a etapa
de diagnoéstico. Ele sugeriu a inclusdo de etapas educacionais na ferramenta para esclarecer os
empresarios sobre os conceitos de gestio financeira. Ele também propos a adigao de informagdes
sobre canais de crédito, pois, em sua visao, 0s MiCro € pequenos empresarios estao constantemente
em busca de capital para manter seus negdcios em funcionamento. Portanto, uma vez que eles
tenham acesso a ferramenta de gestdo e diagnostico financeiro, seria interessante auxilia-los nesta
questao.

Em relacio ao monitoramento e ao envio de alertas, foi enfatizado que ¢ crucial receber
notificagdes proativas do sistema sobre a performance dos indicadores. Isso se deve ao fato de que
o controle desses indicadores ¢é frequentemente realizado de maneira rudimentar, por meio de
planilhas. Este método pode resultar em retrabalho constante para adicionar ou modificar as
métricas estabelecidas. Muitos empreendedores acabam nio realizando a gestao por indicadores
devido a essas dificuldades. Portanto, a implementac¢ao de alertas proativos pelo sistema ¢ de suma
importancia para aprimorar a gestao dos negocios.

5.5.3 Feedback 3: Validagdo dos Artefatos por Contadores

A solugao projetada foi validada por contadores que prestam servigos de contabilidades
seja por meio de seus escritorios contabilidade, seja por meio de empresas que fornecem esses
servigos a micro e pequenas empresas. Os feedbacks e contribui¢des sao detalhados a seguir:

e Limitagdes dos softwares atuais de gestdo financeira: A contadora ressaltou que os
softwares de gestao financeira atuais proporcionam uma visao consolidada dos extratos
bancarios, oferecendo aos empresarios uma visualizagao antes inexistente. No entanto,
aponta que a simples exibicdo de informagdes consolidadas nao ¢ suficiente para
diagnosticar a saude financeira da empresa, deixando essa complexa tarefa a cargo do
empresario.

e Simplificagdo do resultado do diagnoéstico financeiro: Sugere-se a remogao da coluna
“probabilidade” no resultado do diagnodstico de saude financeira, visando facilitar a
interpretagdo por parte do empresario. Aponta que, em seu ponto de vista, “consegue
compreender os resultados e diagndsticos apresentados”. No entanto, ressalta que, para
usuarios leigos, compreensao pode ser complexa. Embora seja um desafio, recomenda-se
a melhoria utilizando uma linguagem menos técnica.

e Substituigdo de termos técnicos: Observa-se a recomendag¢iao para substituir o termo
“insolvéncia” pela palavra “faléncia”, considerando que insolvéncia ¢ termo técnico que
pode nao ser amplamente compreendido pelo micro e pequeno empresatio.

e Acessibilidade da ferramenta: Inicialmente a ferramenta pode ser util para profissionais
especializados, dada a complexidade das informagoes apresentadas, tais como, as
recomendacoes de tratamento. Destaca a necessidade de simplificar ainda mais o contetdo
exposto para facilitar o seu uso.

e Explicagio adicional nos tratamentos: Propoe a inclusao de uma opg¢ao na exibi¢ao do
tratamento recomendado que forneca uma breve explicagdo do que se refere cada
tratamento, contribuindo para uma compreensao mais efetiva do procedimento a ser
executado pela organizacio.
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e Dashboard para tomada de decisdao: Sugere-se a criagdo de uma area de dashboard
contento graficos e os principais indicadores do negdcio, visando auxiliar na tomada de
decisao.

e DPotencial diferencial da ferramenta: Destaca-se que solugiao projetada entrega um
trabalho diferenciado e crucial para empresas em geral. Expressa a falta de um sistema de
diagnostico financeiro no mercado que faga a previsao de insolvéncia para micro e
pequenas empresas, considerando este ponto como um diferencial significativo.

5.5.4 Feedback geral sobre o preenchimento do formulario

Uma vez que foi utilizado UX como experiéncia completa do usudrio nas etapas de
valida¢do. Nesta fase utilizamos a pesquisa de experiéncia do usuario (do inglés: UX Research), que
trata sobre pesquisas relacionadas a descoberta, entendimentos e validagdes sobre a experiéncia do
usuario em relacdo algum produto (Silva et al, 2021).

Nesse sentido com relagao ao processo do uso da ferramenta, foram capturadas impressoes
dos avaliadores a respeito da solugdo apos sua utilizagio, por meio de um preenchimento de um
formulario com algumas perguntas que seguem relacionadas e sao encontradas no (Apéndice B-
Formulario de Validag¢ao da Pesquisa).

A figura (47), demonstra o resultado para questio: Como vocé avalia o processo de
obtencao dos dados econémico-financeiros?

Houve dificuldade em obter as informagdes contabeis Iresp. BO0%
Mao houve dificuldade em obter as informagdes 2resp. A0%
A integragdo com o contador foi eficiente e facil de realizar 0 resp. 0%

Figura 47: Processo de obten¢ao dos dados da empresa

Observamos que 60% dos participantes encontraram dificuldade em obter informagoes
contabeis. Evidencia-se o desafio para obter dados uma vez que muitas das empresas nao fazem o
registro de informagoes do negdcio por meio de uma contabilidade.

A figura (48), demonstra o resultado para questao: Como foi o processo de preenchimento
das informagoes de métricas e indicadores econoémico-financeiro pelo modelo disponibilizado?



Achei facil de preencher as informagdes

Foi dificil preencher e entender algumas informagdes

M3o preenchi as informagdes

Figura 48: Preenchimento das informag¢oes da empresa
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Observa-se que 33.3% dos participantes apresentaram dificuldade no entendimento e por
sua vez, no respectivo preenchimento de algumas informacdes. Esse ponto refor¢a que tanto a

linguagem contabil e financeira utilizada na ferramenta deve ser ajustada para melhorar o

entendimento dos usuarios.

A figura (49) demonstra o resultado para a questao: Como voce avalia a etapa de resultado

de diagndstico financeiro para empresar

A predicdo da situagdo financeira foi aderente com momento
atual da empresa

Az informagbes foram apresentadas de maneira
compreensivel

O diagnéstico de predigdo da situagdo financeira foi incorreto

& previsdo da situagdo financeira da empresa atendeu as
minhas expectativas

Figura 49: Avaliacao do resultado do diagnostico financeiro
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Evidencia-se que 60% dos participantes responderam que a predicao feita pela ferramenta
estava em conformidade com o momento atual da empresa, demonstrando que é possivel

interpretar o resultado do modelo preditivo e confiar no resultado apresentado. Destaca-se que
40% dos resultados apresentados foram incorretos, evidenciando que o modelo preditivo falhou

em prever a situacdo correta da empresa. Faz-se necessario retornar ao ciclo de treinamento do

modelo trabalhando-se melhor os dados para melhor a sua acuracia.
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A figura (50) demostra o resultado para questio: Como voce avalia a etapa de tratamento
proposto?

Az recomendagdes de para melhorar 3 sadde financeira do
negocio estdo de acordo com situagdo atual da empresa dresp. B0%

As recomendagdes para melhorar a sadde financeira do

negocio sdo complexas Iresp. B0%
Az recomendagdes de para melhorar 3 sadde financeira do
negocio sdo muito genéricas Tresp.  20%

As recomendagdes para melhorar a sadde financeira do
negocio sdo claras intuitiva Tresp.  20%

Figura 50: Avaliagao do tratamento proposto.

Observa-se que ha um misto de opinides, evidenciando-se que as recomendag¢oes de
tratamentos propostos pela solucdo estio de acordo com a situac¢ao atual empresa (80%), e que as
recomendacOes estio de disposta de forma intuitiva. Entretanto, 50% responderam que as
recomendagbes sio complexas para serem executar na pratica, ainda 20% apontam que as
recomendagdes fornecidas sao genéricas fato que pode ser explicado pela falta de conhecimento
em técnicas de gestao financeira por parte dos usuarios ou que a ferramenta ¢ muito complexa.

A figura (51) demostra o resultado para questao: Como vocé avalia a opcao de
monitoramento de desempenho do negécio?
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O acompanhamento automatico de métricas efou
indicadores financeiros auxilia na gestdo do negdcio efou
tomada decisio 4 resp. 100%

Receber alertas foi Util para manter-se informadeo sobre 3
saude financeira do negdcio Jresp. 75%

Receber alertas de forma automatica ndo auxilia na tomada
de decisdo 0 resp. 0%

Figura 51: Monitoramento de Desempenho

Destaca-se que 100% dos participantes apontaram que o acompanhamento automatico de
métricas ¢ indicadores financeiros auxiliar na tomada de decisao. Ja receber alertas sobre a saude
financeira obteve 75% das respostas. Esse ponto pode ser explicado pelo fato que na pratica das
empresas nao ha uma diversidade de ferramentas que tenham monitoramento automatico, sendo
que maiorais das ferramentas tem uma op¢ao de visualizagdo de métricas, porém nao enviam alertas
e nao ha possibilidade de configura-las de forma personalizadas quais indicadores deseja-se
monitorar.

A figura (52) demonstra o resultado para questao: Como vocé avalia a etapa de decisao
estratégica como base nas informacgdes fornecidas pela plataforma?

Levaria em consideragido as informagdes de diagnostico,
tratamento e alerias para tomar decisdes mais assertiva para
o negdcio dresp. B0%

As informagdes fornecidas pela plataforma auxilia na tomada

de decizio estratégica no negdcio 3resp. B0%
Mio levaria em consideragdo as informagdes de diagndstico
financeire, tratamento e alertas para tomar decisdes Tresp. 20%

Figura 52: Validacao da etapa de Decisao de Estratégica

Observa-se que 80% dos participantes apontaram que considerariam as informagdes de
diagndstico e tratamento financeiro para tomar decisdes mais assertivas para o negocio. Evidencia-
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se que 60% do publico participante entende que as informagoes fornecidas pela solugiao proposta
auxiliam na tomada estratégica de decisGes para o futuro do negdcio. Enquanto, que 20% nao
considerariam as informagdes. Fato que pode ser explicado pelo desafio de se colocar em praticas
as acoes recomendas.

A figura (53) demonstra o resultado para questao: Qual foi sua experiéncia de navegaciao
na plataforma, houve dificuldade em alguma etapa?

Mio houwve dificuldade a navegagdo na plataforma foi
intuitiva 4 resp. B09E

Dificuldade na etapa 1 - Obtencdo dos dados 2 rezsp 205
Dificuldade na etapa 3 - Preparagdo dos dados para

diagnostico 1resp. 20095
Dificuldade na etapa 5 - Conferéncia dos dados carregados Tresp.  20%
Dificuldade na etapa & - Solicitacdo dos diagnastico de sadde

fimanceira 1resp.  20%
Dificuldade na etapa 7- Resultado do diagndstico de salde

financeira 1resp.  20%
Dificuldade na etapa & - Recomendacdo de tratamento

fimanceiro 1resp.  20%
Dificuldade na etapa 9 - Monitoramento de desempenho Tresp.  20%
Houve alguma dificuldade em encontrar as informacdes

necessarias 1resp. 209%
Dificuldade na etapa 2 - Acessar plataforma 0 resp. 0%
Dificuldade na etapa 4 - Carregamentos dos dados O resp. 0%

Figura 53: Experiéncia de Navegacao na Solucio
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Referente a experiéncia de utilizagao da solugdo, de formal geral ndo houve dificuldade de
navegagao na solu¢iao proposta como evidenciado por 80% dos participantes. Entretanto, destaca-
se que 40% dos usuarios tiveram dificuldade na etapa de obtengao dos dados, fato que pode ser
explicado pela pratica das micro e pequenas empresas de nao ter seus dados em conformidade com
contabilidade fazendo-se apenas apuragao necessaria para nao incorrer em multa pelo governo.

Conclui-se que a partir dos resultados do formulario de feedback, foi possivel identificar
que a solugdo proposta apresenta potencial para auxiliar as micro e pequenas empresas na gestao
financeira e suporta-las na tomada de decisdo estratégica. No entanto, é necessario realizar alguns
ajustes para melhorar a experiéncia de uso e aplicabilidade das informag¢des fornecidas.

5.6 Explicitagao das aprendizagens
O objetivo desta se¢ao do DSR ¢ elucidar as aprendizagens adquiridas durante o processo
de pesquisa, os aspectos que funcionaram, os que nao funcionaram e as decisdes que impactaram

o projeto:

e Auséncia de Agrupamento de Recomendagdes: Observou-se a inexisténcia de um
agrupamento consolidado em torno das recomendag¢des de tratamento para aprimorar a
saude financeira das micro e pequenas empresas. A literatura existente ¢ escassa em
trabalhos que sugerem algumas agées, e quando o fazem, as empresas ja se encontram em
estagios avangados de insolvéncia, tal como em recuperagdo judicial (Sacramone et al.,
2020). De acordo com os especialistas do Sebrae, ¢ necessario analisar o caso de cada
empresa e determinar a melhor recomendacio de intervencdo. Assim, uma estrutura
racional baseada em métricas replicando o conhecimento de um especialista foi montada
para recomendar um tratamento, ponto que pode ser configurado de forma personalizada
pelo micro e pequeno empresario, respeitando que cada empresa atua em setores com
ambientes internos e externos diferentes.

e Modelo de Previsdo de Insolvéncia: A pesquisa partiu do pressuposto de que seria
possivel gerar um modelo de previsao de insolvéncia por meio dos demonstrativos
financeiros, sendo balango patrimonial e demonstrativo do resultado. No entanto,
verificou-se que poucas micro e pequenas empresas realizam a contabilidade,
especificamente os microempreendedores individuais, nao gerando informagoes contabeis
relevantes, fato confirmado pelo consultor do Sebrae e contadores, tanto na etapa de coleta
de dados quanto na validacdao da pesquisa. Dessa forma, o modelo preditivo baseado na
informacao direta desses demonstrativos nao funciona na pratica para a maioria dos
cenarios. Aprendeu-se que a utilizagilo do DRE Gerencial como fonte primaria das
informagoes atende de maneira mais ampla as micro e pequenas empresas, onde se deve
coletar novos dados e refazer o treinamento do modelo preditivo.

e Construgao do Modelo Preditivo: Para a constru¢aio do modelo preditivo, foram
utilizados diversos algoritmos de aprendizado de maquina na fase de treinamento, fazendo-
se uso de métodos e técnicas avancadas para a selecao do melhor modelo. Evidenciou-se
que um unico modelo pode nio se ajustar bem aos dados das micro e pequenas empresas,
e que algumas métricas podem ser removidas devido a baixa importancia na previsao do
modelo. Enfatiza-se que a coleta de informacSes ¢ uma etapa essencial e critica e deve ser
realizada com extrema diligéncia para a constru¢io de modelos preditivos.

¢ Monitoramento de Desempenho: O monitoramento de desempenho do negbcio por
meio de indicadores é referenciado na literatura de gestio empresarial. Nesse contexto,
existem diversas abordagens e frameworks, tais como o Balanced Scorecard (BSC), entre
outros, para suportar este processo. No entanto, nio foi encontrado na pratica dos
pequenos negocios ferramentas acessiveis que fagam isso de forma automatica, sem exigir



101

um grande esfor¢o e conhecimento de praticas de gestio. A solucdo projetada procurou
sistematizar esse processo, entregando o monitoramento de indicadores personalizado por
empresa, ou seja, cada empresa pode decidir e configurar quais os indicadores que pretende
monitorar e delegar para o agente de monitoramento que envie alertas quando necessario.

e Sistema Multiagente: No inicio desta pesquisa, idealizou-se a constru¢ao de um unico
agente inteligente que seria responsavel por suportar o processo de previsio de insolvéncia
das empresas. Porém, no decorrer do projeto, verificou-se que apenas um agente teria um
desempenho abaixo do esperado, dado o complexo exercicio de lidar com questoes de
saude financeira do negdcio. Nesse sentido, foi proposta uma solugio de sistema
multiagente que funcionou atendendo as expectativas projetadas. A especificagao do
ambiente dos agentes, sua medida de desempenho, seus sensores e atuadores, bem como
suas caracteristicas sociais de comunicagao, elevaram o desempenho do SMA.

e Protétipo da solugiao de diagndstico financeiro: A implementacio da interface do
solver.ai, empregando praticas de experiéncia do usuario (UX), possibilitou uma
visualiza¢ao intuitiva das informacdes resultantes da interagdao entre os agentes. Uma das
dificuldades encontradas pelos usuarios foi a coleta de informagdes para o diagnostico da
saude financeira, uma etapa que foi quase completamente negligenciada durante a fase de
validagdo. Para atenuar essa questao, foi introduzida a funcionalidade de simulagao de
dados, permitindo a realizacao de todo o processo de iteragao com a solugio e a obtencao
de feedbacks sobre sua eficacia.

Em sintese, a pesquisa proporcionou aprendizados valiosos sobre a gestao financeira de
micro e pequenas empresas, destacando a necessidade de abordagens personalizadas, flexiveis
e adaptaveis. As licoes aprendidas ndo apenas contribuem para o avan¢o do conhecimento
académico, mas também oferecem orientacOes praticas para profissionais e empreendedores
que buscam melhorar a satde financeira de seus negocios.

5. PRINCIPAIS CONCLUSOES E POTENCIAIS CONTRIBUICOES

O objetivo desta pesquisa foi elaborar um sistema multiagente para previsao de insolvéncia
por meio de aprendizado de maquina para micro e pequenas empresas brasileiras. Para isso, foi
proposta e implementada uma solugdao baseada em agentes inteligentes para diagnosticar a saide
financeira das empresas, classificando-as quanto ao estado de insolvéncia. A solugdo visou
contribuir para a redugao da alta taxa de mortalidade dos micro e pequenos negocios, dada a sua
relevancia na economia no cenario nacional. Além disso, visou automatizar e compartilhar os
procedimentos e conhecimentos dos profissionais especialistas em finangas, possibilitando um
tratamento preventivo e intensivo das empresas em situagao de insolvéncia ou mesmo com outros
problemas financeiros.

Com base no estudo realizado, por meio da pesquisa de referéncia do Sebrae e da Lei Geral
de Micro e Pequenas empresas, pode-se afirmar que essas empresas representam 98% do negdcios
do pais, motivo pelo qual a Constitui¢ao Federal estabelece um regime diferencial para as micro e
pequenas empresas. No entanto, a pesquisa revelou que a taxa de mortalidade dessas empresas é
considerada acima da média quando comparada a outros paises, sendo que as empresas encerram
suas atividades antes de completar cinco anos de existéncia. Isso pode ser observado pelos nimeros
de encerramento, que sao de 21,6% para microempresas e 17% para pequenas empresas.

A revisdo da literatura evidenciou que a combinagao de diferentes técnicas para prever o
fenémeno da insolvéncia ¢ uma abordagem promissora. No entanto, foram encontrados poucos
trabalhos que abordassem as micro e pequenas empresas utilizando técnicas avancadas como
aprendizado de maquina. Alguns trabalhos procuram replicar os métodos de previsio de
insolvéncia feitos para o contexto das grandes empresas. Nesse sentido, nio foram identificados
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trabalhos com o foco na previsao de insolvéncia de micro e pequenas empresas utilizando sistemas
multiagente. Este trabalho apresenta uma solugao inovadora nesse sentido.

A partir da metodologia de Design Science Research (DSR), foram gerados dois artefatos
nesta dissertagao: 1) o sistema multiagente (SMA) e 2) o modelo preditivo de insolvéncia. Na etapa
de projeto e construcio do artefato de sistema multiagente, deu-se por meio da defini¢do do
problema de insolvéncia das micro e pequenas empresas, pré-projeto dos agentes utilizando-se a
especificagao PEAS, a modelagem de agentes feita por meio da metodologia Tropos, seguindo suas
fases de definicio dos requisitos iniciais/finais, definicio da sua arquitetura sistémica, a
implementagdo dos agentes por meio do fimaework PADE e a interface solver.ai para manipulacao
e visualizacdo dos resultados. Destacou-se na fase de treinamento dos modelos de aprendizado de
maquina que as variaveis mais importantes para prever a insolvéncia das empresas sao: indicador
de liquidez corrente e seca, o total de caixa, a capacidade de geragdo de caixa e a geragao de caixa
operacional. Esse resultado vai de encontro com os achados na pratica pelos consultores do Sebrae
no apoio diario aos micro e pequenos negoécios. O modelo preditivo foi construido seguindo o
processo de criagao e selecao, que envolveu a coleta e preparagao dos dados. Destaca-se que um
dos desafios dessa pesquisa deu-se na obtencao de dados reais das micro e pequenas empresas
devido a ndo conformidade das empresa junto a contabilidade. Na escolha das variaveis preditoras,
empregou-se a técnica de selecdo de atributos. Quanto ao algoritmo de aprendizado de maquina,
as etapas de treinamento e validagao foram realizadas para avaliar o desempenho do modelo.

Para o SMA, foram realizados dois experimentos como prova de conceito, demonstrando
a capacidade do agente de prover o diagnéstico de saude financeira com uma taxa de acerto de
96% e compartilhar o relatério com os demais agentes, bem como, o de fazer recomendagées de
tratamento, monitoramento e alertas para as empresas.

Para o modelo preditivo de insolvéncia, foram realizados trés experimentos com o objetivo
de selecionar o melhor modelo de classificacdo, utilizando dados de empresas reais. Os métodos
utilizados foram floresta aleatoria (random forest), arvore de decisdo e regressao logistica. O método
de aprendizado de maquina floresta aleatoria foi eleito o melhor método de classificacio,
considerando o seu desempenho pelo método de validagao cruzada. Esse método apresenta a
vantagem de lidar facilmente com atributos numéricos ou categbricos e, também, é bastante
utilizado em procedimentos de sele¢ao de variaveis.

O processo de validagao da pesquisa foi realizado com trés grupos de usuarios: consultores
financeiros, micro e pequenos empresarios e contadores. A validagao foi realizada por meio de um
formulario como nove perguntas de multipla escolha e uma pergunta aberta. Além disso, foi
realizada uma validagao assistida com cada participante, onde foi possivel acompanhar o processo
de uso da ferramenta e coletar feedbacks qualitativos. O feedback dos especialistas foi positivo,
destacando a importancia da solu¢do proposta para o diagnodstico da saude financeira de micro e
pequenas empresas. Os pontos destacados da etapa de validagdo sao:

e Adaptagao da linguagem utilizada na plataforma para torna-la mais acessivel aos micro e
empreendedores individuais (MEI).
e Alimentacio do modelo preditivo de insolvéncia com a estrutura de planos de contas do

DRE gerencial.

e Inclusio de etapas educacionais na ferramenta para esclarecer os empresarios sobre
conceitos de gestao financeira.

e Dificuldade na obtengao de dados contabeis, o que pode ser explicado pela falta de
obrigatoriedade da contabilidade para micro e pequenos empresarios.

e As recomendagdes de tratamento sio complexas para se executar na pratica, o que pode
ser explicado pela falta de conhecimento em técnicas de gestao financeira.

e A necessidade da criacao de dashboard para tomada de decisao, com graficos e os principais
indicadores do negdcio.

Observando o feedback dos usuarios validadores, pode-se concluir que a solugao proposta
tem potencial para atender as necessidades de micro e pequenas empresas. No entanto, sao
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necessarias melhorias na usabilidade e na acessibilidade da ferreamente para torna-la acessivel a um
publico menos especializado em gestio financeira.

No que tange as aprendizagens, foram adquiridos zzsights valiosos nesta pesquisa. As
aprendizagens destacadas sio:

e Auséncia de agrupamento consolidado de recomendagoes de tratamento do financeiro e a
literatura existente é escassa em trabalhos que sugerem agdes para aprimorar a suade
financeira das micro e pequenas empresas.

¢ O monitoramento de desempenho de empresas por meio de indicadores é referenciado na
literatura de gestdo empresarial, mas na pratica das MPEs nido foram encontradas
ferramentas acessiveis que o fagam de maneira automatica.

e A criacdo de um modelo preditivo por meio do demonstrativos financeiros nao atende o
cenario das micro empresas, pois essas empresas nao estao obrigadas a ter um
contabilidade. Nesse sentido, o DRE gerencial aparece como uma alternativa viavel para
alimentar o modelo preditivo com informagoes da realidade dessas empresas.

e A utilizagdo de um sistema multiagente foi detectada, pois no inicio desta pesquisa
idealizou-se a construcao de unico agente inteligente para suportar a processo de previsio
insolvéncia da empresas, mas verificou-se que apenas um agente teria um desempenho
abaixo do esperado.

e A implementagio da interface de diagnodstico financeiro, empregando praticas de
experiéncia do usuario (UX), possibilitou um visualizagao intuitiva das informagoes
resultantes da interacdo entre os agentes.

Sendo assim, este estudo objetivou contribuir apresentando uma soluc¢ao inovadora para a
previsao de insolvéncia de micro e pequenas empresas. A solu¢ao ¢ baseada em um sistema
multiagente que utiliza aprendizado de maquina para diagnosticar a saide financeira das empresas
e fazer recomendagdes de tratamento. Os resultados do estudo mostram que a solugdo tem uma
boa capacidade de predigao e recomendagao, sendo uma alternativa viavel para o auxilio na gestao
e tomada de decisao das micro e pequenas empresas.

6.1 Limitagdes da pesquisa

Esta pesquisa apresenta algumas limitagoes significativas. A previsibilidade da insolvéncia,
que inicialmente foi considerada viavel através dos demonstrativos financeiros, revelou-se um
desafio devido a falta de contabilidade adequada em muitas dessas empresas. Consequentemente,
a quantidade de dados coletados representa uma pequena amostra, considerando a diversidade das
micro e pequenas empresas.

Embora os dados obtidos tenham se mostrado eficazes de forma experimental, para o
treinamento completo de um modelo de aprendizado de maquina, é necessario coletar um volume
maior de dados. Isso permitird melhorar as métricas de desempenho do modelo. Portanto, a
necessidade de uma coleta de dados mais abrangente ¢ uma limitacdo importante desta pesquisa.

6.2 Recomendagées para trabalhos futuros

Apesar dos resultados promissores, a solugio requer aprofundamento e evolugio.
Pesquisas futuras podem ser direcionadas para expandir a base de conhecimento baseada em regras,
a fim de aprimorar a capacidade dos agentes em relagdo ao processo de recomendacio de
tratamento, bem como, em termos de monitoramento ¢ envio de alertas. Pode-se considerar a
utiliza¢ao de aprendizado de maquina em cada um desses agentes, com o objetivo de expandir suas
capacidades, aumentar suas habilidades em alcancar seus objetivos e ajustar sua medida de
desempenho.
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Embora o modelo preditivo tenha obtido bons resultados, ainda ¢é possivel aplicar outras
técnicas de aprendizado de maquina (por exemplo, Maquinas de Vetores de Suporte, Redes
Neurais), ou ainda, aplicar algoritmos que utilizem aprendizado nao supervisionado para explorar
seu potencial de classificagdo das empresas. Trabalhos futuros também podem adotar o uso do
Demonstrativo de Resultados do Exercicio Gerencial como fonte primaria de informacdes, o que
exigiria a coleta de novos dados e o treinamento do modelo preditivo.

6. GENERALIZACAO PARA UMA CLASSE DE PROBLEMA

A se¢ao 3.2.1 discorreu sobre a existéncia de alguns artefatos que sao atribuidos a classes
especificas de problemas, tais como tomada de decisio, sistemas de informagao e aprimoramento
de processos. Estes artefatos, quando gerados, fornecem uma solugao satisfatoria com o intuito de
auxiliar na resolucao de uma variedade de problemas dentro de seu respectivo contexto.

Levando em consideragdio a abordagem adotada nesta pesquisa, que se baseia na
metodologia Design Science Research (DSR), os artefatos produzidos oferecem contribuigoes valiosas
que podem ser generalizadas para uma ou mais classes amplas de problemas no contexto da gestao
financeira de micro e pequenas empresas. O artefato sistema de multiagente (SMA) pode ser
generalizado para um sistema de informacgao complexo, auxiliando as organizagdes na tarefa de
gestao. O modelo preditivo pode ser generalizado para a classe de problemas de tomada de decisao,
auxiliando na melhoria dos processos de gestao, dada a prerrogativa de previsibilidade da situagao
futura da empresa. As aprendizagens adquiridas, juntamente com as solu¢des propostas, podem
ser aplicadas de maneira adaptativa e flexivel em cendrios similares onde a tomada de decisoes
estratégicas se faz necessaria.
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8.1 Apéndice A — Instrumento de Validagao da Pesquisa

Jornada de Validagao
’ Monitore o
Avaliagao financeira desempenho
Faga o diagnostico da Monitoramento de
previséo de sdude desempenho
financeira de sua empresa personalizado

Recomendacao de
Obtenha os Dados tratamento Decisoes

Metricas e indicodores : Tome decisdes com base
Fortaleca a saude
economico-financeiros no conhecimento de

(BP e DRE) finenceira do seu negocio especialistas em finangas

Etapas de Detalhadas de Validagiao da Solugdo Proposta

(D @@ ) G OREE O

Ace:
Obter dos dados cessara Preparagdo dos Carregamento éncii Solicitagao de Resultado do Recomendacao

dados para dos dados Diagnéstico da Diagnéstico de de Tratamento
diagnéstico financeiros saude financeira salde financeira financeiro

plataforma de
diagnostico
financeiro

" Monitoramento Decisdo
econdmico-

N Estratégica
financeiro g

8.2 Apéndice B — Formulario de Feedback apés Validagiao da Pesquisa

Formulario de Feedback de Validagio

Esse é um formulario para que vocé possa nos fornecer um feedback (530 apenas dez questoes)
sobre as etapas de validagio do projeto de pesquisa do mestrado profissional, referente a
plataforma de diagnostico de saude financeira para Micro e Pequenas Empresas.

Qual sua fungio/cargo de atuagio? (Selecione mais de uma opgao, caso atue em mais
de uma funcio).

[] Analista Financeiro (a)
[] Contador (a)
[l Advogado (a)

[] Consultor (a) Financeiro
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[| Empreendedor (a) / Empresatio

[| Executivo de Finangas (CFO)

[| Assistente Financeiro

[| Coordenador (a) Financeiro

[| Micro Empresario (a)

[] Outros

Como vocé avalia o processo de obtengao dos dados econémico-financeiros?
[| Houve dificuldade em obter as informag¢des contabeis

[| A integracao com o contador foi eficiente e facil de realizar

[| Nao houve dificuldade em obter as informagdes

Como foi o processo de preenchimento das informagées de métricas e indicadores
econdémico-financeiros no modelo disponibilizado pela plataforma?

[] Achei facil de preencher as informagdes

[| Foi dificil preencher e entender algumas informagdes

[| Nao preenchi as informagoes

Como foi a sua experié€ncia na etapa de conferéncia dos dados?

[| Os dados foram apresentados de maneira clara

[| Identificou algum problema ou discrepancia nos dados carregados

[| A visualizagao estava de forma intuitiva

[] A visualizagao nao esta de forma intuitiva

Como vocé avalia a etapa de resultado de diagndstico financeiro da empresa?
[] As informag¢oes foram apresentadas de maneira compreensivel

[] A previsao da situacdo financeira da empresa atendeu as minhas expectativas

[] A predicao da situacao financeira foi aderente com momento atual da empresa

[] O diagnéstico de predigao da situagao financeira foi incorreto

Como vocé avalia a etapa de tratamento proposto?

[| As recomendacdes para melhorar a saide financeira do negdcio sao claras intuitiva
[| As recomendacdes para melhorar a saide financeira do negdécio sio complexas

[| As recomendacdes de para melhorar a saide financeira do negdécio sao muito genéricas

[ As recomendagdes de para melhorar a saude financeira do negocio estao de acordo com
situagdo atual da empresa

Como vocé avalia a opgao de monitoramento de desempenho do negécio?
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[| Receber alertas foi util para manter-se informado sobre a saude financeira do negdcio

[] O acompanhamento automatico de métricas e/ou indicadores financeiros auxilia na gestao
do negdcio e/ou tomada decisio

[| Receber alertas de forma automatica nao auxilia na tomada de decisao

Como vocé avalia a etapa de decisdo estratégica como base nas informagdes fornecidas
pela plataforma?

[| As informag¢oes fornecidas pela plataforma auxilia na tomada de decisao estratégica no
negoeio

[| Levaria em consideragdo as informagoes de diagnostico, tratamento e alertas para tomar
decisGes mais assertiva para o negocio

[] Nao levaria em considerac¢do as informagoes de diagnostico financeiro, tratamento e alertas
para tomar decisoes

Qual foi sua experiéncia de navegagao na plataforma, houve dificuldade em alguma
etapa?

[] Ndo houve dificuldade a navegag¢do na plataforma foi intuitiva

[] Houve alguma dificuldade em encontrar as informacdes necessarias
[] Dificuldade na etapa 1 - Obtencao dos dados

[] Dificuldade na etapa 2 - Acessar plataforma

[] Dificuldade na etapa 3 - Preparacdo dos dados para diagndstico

[] Dificuldade na etapa 4 - Carregamentos dos dados

[] Dificuldade na etapa 5 - Conferéncia dos dados carregados

[] Dificuldade na etapa 6 - Solicitacdo dos diagndstico de saude financeira
[] Dificuldade na etapa 7- Resultado do diagndstico de saude financeira
[] Dificuldade na etapa 8 - Recomendagao de tratamento financeiro

[] Dificuldade na etapa 9 - Monitoramento de desempenho

Descreva o que vocé achou da plataforma, caso tenha alguma sugestio de melhoria,
fique a vontade para nos dizer.

Texto livre (opcional)

9. ANEXOS

RELATORIO DA CONSULTORIA SEBRAE — CONSULTOR I
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Apontamentos do cliente (observacoes do cliente):
ANALISE DE PROJETO

Diagnostico do consultor:
O Rafael apresentou sua tese de mestrado, onde no decorrer de sua apresentacdo foram
levantados pontos importantes vistos de fora.

Resumo dos assuntos discutidos:
- Indicadores de performance financeiros

Encaminhamento/recomendacdes:
- Enviado ao cliente a planilha de indicadores financeiros.

PLANILHA DE INDICADORES FINANCEIROS - GRAFICOS DE LIQUIDEZ

LIQUIDEZ

AZTRIMESTREZ2022 22 TRIMESTREZ022 32TRMESTRE202Z 42 TRIMESTRE2022

Liquidez Corrente Liguidez Seca

1554
1800
1600
1400
1200
1000
800 &7z
5,97 Rl i x 312 358
Lo

12 TRIMESTRE 202222 TRIMESTRE 202232 TRIMESTRE 202242 TRIMESTRE 2022

158

Liquidez Imediata

12,29

1,85
121
[ I

12 TRIMESTRE 2022 22 TRIMESTRE 202232 TRIMESTRE 2022 42 TRIMESTRE 2022

35,00
20,00
25,00
20,00
15,00
10,00

5,00

—Liquidez Corrente  —Liquidez Seca

Liquidez Imediata

12 TRIMESTRE 2022 22 TRIMESTRE 2022

32 TRIMESTRE 2022

42 TRIMESTRE 2022

INDICADORES DE LIQUIDEZ - EXEMPLO ILUSTRATIVO

CAPACIDADE DE LIQUIDAR AS DIVIDAS NO CURTO PRAZO

12 TRIMESTRE 2022 22 TRIMESTRE 2022 32 TRIMESTRE 2022| 42 TRIMESTRE 2022
1359 1.855 2158 955

Ativo Circulante
Estoques

Disponibilidades

Ativo Rezlizével a Longo Prazo

Passivo Circulante

Passivo Realizavel a Longo Prazo

Liquidez Corrente
Liquidez Seca

Liquidez Imediata

18,84

12,49

analise horizontall

RELATORIO DA CONSULTORIA SEBRAE — CONSULTOR II



Apontamentos do cliente (observacdes do cliente):

Demanda recebida (SIC): SUPORTE DE ESPECIALISTA EM FINANCAS PARA MICRO E PEQUENAS
EMPRESAS

Diagndstico do consultor:

- escritdrio de contabilidade

- mestrado em controladoria, financas

- presta consultoria aos pequenos negocios

Dor: estd fazendo pesquisa do mestrado e busca ajuda de especialistas

para acompanhamento e validagdo do projeto de pesquisa

Resumo dos assuntos discutidos:

- a pedido do cliente, o atendimento foi direcionado para gue a consultoria pudesse contribuir com andlise e
consideragdes sobre sua pesquisa do mestrado.

- orientacdes e discussdo sobre a estrutura do DRE gerencial

Encaminhamento/recomendagdes:

- compartilhamento de material complementar
* Material sobre DRE

Mogi das Cruzes, 06 de dezembro de 2023.

GUIA DE PARA INTERPRETACAO E UTILIZACAO DO DRE GERENCIAL
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DEE (Demonstrativo do Resultado do ]ixerciti_u]

Levando-se em consideracio que o LUCRO ¢ o principal objetivo das empresas. o DRE ¢ de extrema
importineia para que possamos avaliar o desempenho da empresa e principalmente dos seus gestores.
A estrutura do DRE deve ser padrio para todas as empresas, deve-se apenas personalizar se o item
elou conta for representativo no resultado. Dievemos levar em consideracio nesses casos que, “TNem
SEMIPIE O (Ue SerVe para 1uma empresa € bom para a outra. Ha diferencas de legislacio tributaria, de
desempenho por setor de atividade, de sazonalidade, entre oufros fatores™.

Se a empresa diagnosticada for uma franquia verifique o modelo do DRE entregue pela
francqueadora, pois o franqueador ja conhece bem o negocio e disponibilizard ao empreendedor um
modelo de atuacio definido. com referéncias de resultados e métricas. “Esse material auxiliara para
a construcio de uma DRE real”. Se nio howver um modelo, utilize os dados disponibilizados pelo
francueador; historico de vendas, dados sobre o crescimento do setor. a concofréncia; o que ajudard
a melhorar o relatério e permitira projecdes dentro da realidade do negocio.

DICA: E importante que 0 DRE demonstre comretamente o dia-a-dia da empresa, portanto se faz
necessario a separacio da Pessoa Fisica (proprietario[s]) da Pessoa Juridica (empresa),
como exemplo a parcela do financiamento de wm bem pessoal (veiculo) enfre as despesas da
empresa distorce o resultado final e a obniga a desembolsar valores que nio dizem respeito
diretamente ao dia-a-dia da operagio. Qualquer distorgdo na montagem da DRE ira afetar a
interpretagio dos resultados e o diagnostico da situacio da empresa.

Conceito do DRE

O DREE ¢ um relatorioc Contabil elaborado em conjunto com o Balanco Patrimonial e descreve as
operagdes realizadas pela empresa em um deferminado periodo (Exercicio Social). Deve ser
elaborada obedecendo o principio do Regime de Competéncia (tudo que compete ao més: Receitas
& Despesas, devem ser lancados no proprio més, mesmo ndo recebidas ou pagas no proprio mes).

Objetivo do DEE
Demonstrar a formacio do resultado liquido em um exercicio através do confronto das receifas e

despesas. gerando informacdes significativas para tomada de decisdo.

Analise do DRE
A analise do DRE ¢ extremamente simples. O DRE permite observar, no tempo o
progresso ou ndo e fendéncias sobre as seguinfes informacgdes:

Analise Vertical®. verifica quanto. percentualmente. cada conta de custo e
despesa (individualmente) impacta no resultado das vendas da empresa. E
importante monitorar se 05 percentuais permanecem estaveis e identificar as contas
que estio se distanciando dos valores orcados tomando medidas imediatas para
coloca-las de volta aos pariametros definidos pelo orcamento original da empresa.

Analise Horizontal*. wverifica o impacto das contas de custos e despesas
proporcionalmente ao aumento ou diminuigdo das receitas de vendas. A analise
horizontal, monitora, més a més, a produtividade e a rentabilidade.

* 0s resultados sio apresentados num formato padrio e complementados por
percentuais calculados através da relaciao entre as diversas contas e a receita de
vendas possibilitando uma analise de tendéncias.
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ITENS E/OU CONTAS

1. FATURAMENTO

Demonstra a evolu¢do ou ndo das receitas de vendas no tempo e sua tendéncia.
permitindo também a analise conforme as respectivas fontes de receita (Vendas de
produtos/mercadorias e/ou servigos). segmentos de mercado e regides e efc.
Importante mapear e identificar as fontes de receitas da empresa, pois assim
fica mais facil projetar o faturamento ou receita do negocio (Orcado X
Realizado): Deve-se lancar todas as vendas efetuadas a vista e a prazo “por
competéncia”. ou seja. tudo que compete ao més (receitas de vendas) deve ser
langado no proprio més. O lancamento nos campos: Vendas a vista ou a Prazo
auxiliara a compreender/verificar como ocorrem as vendas da empresa.

[ ]

CUSTO DOS PRODUTOS/MERCADORIAS/SERVICOS VENDIDOS
Demonstra a composi¢do dos custos relativos aos produtos (CPV — Custo do
Produto Vendido) /mercadorias (CMV - Custo da Mercadoria Vendida) ou
servigos (CSV — Custo do Servico Vendido). A composicdo dos custos € essencial
para formacdo de precos e apuracdo da margem de contribuicio do
produto/mercadoria/servico. Sendo que, a correfa apuragao de custos (CPV/CMV/CSY)
€ muito importante para a venificacdo do lucro real obtido com as vendas:

3. DESPESAS VARIAVEIS
S3do aquelas que variam conforme o volume de vendas.

DICA: Despesas variaveis - Variam de acordo ou proporcionalmente com o volume de vendas
(geralmente sao despesas diretas).
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3.1. IMPOSTOS INCIDENTES SOBRE VENDAS — Permite a anilise de acréscimos
e redugdes conforme o regime fributario em contrapartida ao Planejamento
Tributario efetuado pela empresa. A estrutura fiscal e tributiaria pode, ao mesmo
tempo. melhorar a rentabilidade ou simplesmente inviabilizar os precos de seus
produtos e servigos;

3.2. DESPESAS DE VENDAS (comissdes, fretes, seguro de transporte, propaganda, taxas
do cartio de débito/crédito e etc.) - Demonstra os valores gastos no processo (anterior
e posterior) de vendas da empresa. Financeiramente em relacio ao pagamento das
comissdes sobre as vendas € interessante atrelar o pagamento do percentual da
comissdo a forma de recebimento; Para reduzir despesas da forca de vendas
podemos automatizar o seu processo, como exemplo a comunicacio pode ser
efetnada via WhatsApp e os pedidos podem ser enviados por e-mail (reduz o indice
de pedidos enviados errados) e etc; A Taxa do cartio de débito/crédito cobrada
pelas operadoras de cartdes influencia diretamente na formacio do preco de venda
dos produtos/mercadorias/servigos. A concentracdo das vendas em uma das
operadoras de crédito € nma alfernativa para a negociacio de faxas mais baixas para
a operagdo da empresa. Também verifique gual opcio de pagamento (débito ou
crédito) representa maior volume na sua empresa para concentrar a negociagio nessa
opgdo, mesmo que o resultado da negociacio represente uma taxa maior na opgio
de crédito pouco utilizada. Negocie em conjunto, consulte os lojistas da sua rua
e/on regido antes de negociar com a(s) operadora(s) de crédito. verifique quais sdo
as bandeiras mais utilizadas e as taxas cobradas. Essa pesquisa lhe trard argumentos
de negociacdo com a operadora escolhida. outra forma é verificar se ha acordos em
conjunto com os lojistas da rua e/ou regido. E importante ter todas as informacdes
financeiras organizadas para uma melhor negociacdo; Fidelize os clientes antigos.
com a necessidade de cortar custos, mantenha o foco nos clientes mais leais 3 marca ou que tém
maior potencial de compra e reduza o investimento em novos nichos ou em consumidores que
nio conhecem o seu produto/mercadonia’servico, vale lembrar que, “custa™ muito mais a
prospeccao de novos clientes do que manter os anfigos; Redes Sociais, como exigem um baixo
investimento, as redes sociais podem ser novos canmais para a  divulgacdo do
produto/mercadoria’servico e de promocdes da empresa; Se for necessario reduzir o investimento
em Marketing Concentre-se no gue for estratésico para a empresa, ndo faca cortes horizontais
reduzindo proporcionalmente todos os produtos/mercadorias/servicos. Calcule quais itens
contribuem mais para o lucro da empresa e corte 00 orcamento os produtos marginais, que sio
responsavels pela menor parte do Iucro; Faca Parcerias, que pode ser com o seu revendedor
para divulgar os produtos'mercadorias/servicos e aumentar a receita sem a necessidade de mais
investimentos em markefing efou em tma “marca parceira™ — Também uma altemativa para
gastar menos com publicidade e marketing € unir-se a outra marca e dividir custos e despesas;

4. MARGEM DE CONTRIBUICAO OU LUCRO BRUTO - Demonstra o
crescimento ou decréscimo da Margem de Contribuicio, permitindo verificar e
identificar seu principal motivador. Com os valores obtidos pelo cdlculo da margem de
contribuigdo € possivel saber exatamente quanfo sua empresa precisa vender para chegar ao lucro
ou para atingir os valores orcados. Além disso, também é possivel avaliar isoladamente qual € a
contribuigdo de um deternunado produto, mercadoria ou servigo, com 1550 € possivel comparar,
por exemplo, a margem de confribuicdo de um produto, mercadornia ou servigo com o da empresa
toda para obter melhores resultados. Importante, ao conhecer exatamente quanto a sua empresa
lucra ou ndo € possivel adaptar as estratégias e, portanto, melhorar os resultados da empresa.
Dessa maneira, a mareem de contribuicdo pode ajudar na tomada de decisdes para aumentar as
vendas, trocar os fornecedores ou reajustar os pregos, garantindo a saide financeira da empresa.
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S.DESPESAS FIXAS (Administrativas e bancarias)

Unidades
Monetarias

Despesas Fixas

Nivel de Atividade

Sdo aqueles que permanecem inalteradas. independentemente do volume de vendas ou producio.

Demonstra os demais gastos efetuados pela empresa que ndo compdem o custo dos
produtos. das mercadorias nem dos servigos vendidos. As despesas operacionais fixas sdo. por
conseguinte, aqueles gastos necessarios para a exploracdo das atividades da empresa.

DICA: Eimmrlante verificar e analisar a sua representatividade sobre a receita das vendas
{(analise vertical) e a sua evolugdo no tempo (analise horizontal), auxiliando
em programas de reducdo de despesas da empresa. Normalmente para a
implantacio de programas de controle e reducio de custos e despesas,
pedimos que os custos e as despesas da empresa sejam lancados em uma
planilha por um periodo minimo de 12 meses para gue se possa verificar a
evolucio dos mesmos no tempo € montar estratégias para o seu controle
e/ou reducio.



EXFMPLOS:

5.1. DESPESAS COM PESSOAL - Permite a verificacio e andlise dos gastos da
empresa com salarios/encargos e beneficios dos seus funciondrios, sendo que, €
muito comum a empresa nio monfar um fundo de reserva para demissdes dos
funcionarios, ficando refém principalmente de funcionarios que nio correspondem
operacionalmente e deveriam ser substituidos, pois nesses casos a empresa nio tém
reservas para ufilizar no processo de demissdo ocasionando problemas no seu fluxo
de caixa. Importante também nos casos de substituicdo de funcionarios colocar na
“ponta do lapis™ o calculo da rescisdo. pois devemos levar em consideracio ndo
somente o gque & mensuravel (valor da rescisdo). Deve-se somar a iss0 05 Zastos com
confratacio e treinamento do novo fincionario, se a intencio for trocar funcionarios antigos
(salarios maiores) por salarios menores, fambém deve-se considerar o tempo que estes levardo
para chegar ao nivel de conhecimento dos dematidos. QOutro erro comum €, a empresa
também nio montar um fundo de reserva para o pagamento do 13", Salario e Férias
dos funcionarios. Em relacdo ao 13°. Salario, a empresa por nio provisiona-lo
durante o ano acaba ficando refém das suas vendas de final de ano ou de
instituicdes financeiras (empréstimos) e que neste caso acarreta despesas
financeiras para a empresa. Como resolvemos isso? Minimamente para amenizar
o problema a empresa deve formar uma reserva a parfir do valor da sua folha de
pagamentos somado a mais 1/3 CF (Constituicdo Federal) de férias. Pega-se o valor
total divide-se por 12 (meses) e vem reservando 1/12 avos mensalmente em uma
aplicacdo financeira para ser utilizado em rescisdes (se necessario), pagamento do
13" Salario e das Férias (devemos levar em consideracio que as férias nada mais
¢ do gque a antecipacio do salario do funcionario com o acréscimo do 1/3
determinado na Constituicdo Federal). Importante também orgar o valor das
despesas com pessoal levando-se em consideracdo a inflacdo do periodo (reajuste
salarial) e os beneficios que constam no acordo coletive da categoria dos
funciondrios da sua empresa.

OUTEAS DICAS para a reducio das despesas com pessoal — Otimize a jornada
de trabalho, reveja os processos; Adote 0 Banco de Horas. uma alternativa para reduzir os
gastos com horas extras; Verifique a cesta de beneficios colocada a disposicio dos seus
funcionirios, uma pergunta que deve ser feita: Sera que os meus funcionarios utilizam
todos os beneficios que a empresa coloca a disposigdo? Pode ser uma alternativa para a
reducio de despesas (ndo esqueca de verificar o acordo coletivo da categoria); Férias
Coletivas, pode ser feito no final do ano ou quando ha sazonalidade na demanda pelos produtos ou
servigos da empresa. Com esse procedimento a empresa economiza com as despesas de manutengdo
da sua infrasstrutura (agua, uz, telefone e etc...); Terceirizacio, o processo de terceirizacio pode
Ser THNA maneira de economizar com pessoal, desde que as fungdes ndo incluam a atividade-fim da
empresa E; Cuidado com as formas de contratacio, deve-se sempre tomar cuidado com as formas
de confratacio dos funcionarios para evitar despesas com nmltas e processos trabalhistas (passivo
trabalhista). Importante salientar que um passivo trabalhista elevado pode inviabilizar uma empresa.

5.2. DESPESAS BANCARIAS — Demonstra as despesas operacionais relativas ao relacionando da
empresa com o banco, como exemplo, o Aluguel de uma maguina de cartio de débito/crédito.
Quais vantagens a empresa tem no aluguel: Reduz a necessidade de capital de giro proprio para
financiamento ao cliente; Evita burocracia na elaboracio de cadastro e da avaliacio de risco para
as vendas; Elinina os riscos de inadimpléncia (comuns nos cheques); Evita perdas com assaltos,
fraudes com cheques e mamiseios de valores. Quais desvantagens a empresa tem no aluguel: as
taxas cobradas (aluguel, adnunistracio, antecipacdo de recebivels, adesdo) e o custo da linha
telefonica para a sua ufilizacdo. Podemos reduzir essa despesa ampliando a possibilidade de
noves negocios através da utilizacio da maquininha como recarga de celulares, vale pedagio,
gas eletronico, etc; e através de pesquisa e negociacio de bandeiras e taxas.
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OUTERAS DICAS para a reducio das despesas bancarias - Visualize amovimenlagﬁro
financeira da sua empresa pelo menos uma vez por mes, para saber a real necessidade de servigos
bancarios, € economizar. Sempre que ndo se conhece essa demanda, cria-se despesas bancarias
dispensaveis; E também importante comparar entre os diversos bancos do mercado os pacotes de
servicos voltados A pessoa juridica. conhecendo os produtos desses agentes, vocé passa a ter base
para negociar valores mais atrativos para o seunegocio ou afé mesmo o poder, se necessario, de optar
pela troca do parceiro financeiro; Lembre-se de conferir (conciliar) o extrato bancario da empresa,
para que ndo ocorram despesas bancarias desnecessarias ou indevidas e; Faz-se fundamental consultar
periodicamente o Sistema de Divulgacio de Tanifas dos Servicos Financeiros da Federacio Brasileira
dos Bancos (FEBRABAN) (para pessoas juridicas e fisicas). Assim fica mais facil comparar as taxas
de cada instituicio financeira.

5.3. DESPESAS COM CUSTO DE OCUPACAO (“Taxa de Esforco™) — Demonstra as despesas
operacionais relativas as verbas de locacdo, que para as lojas de Shopping sdo as despesas de
aluguel. condominio, funde de promocie, IPTU. luz. agua e ar condicionado e para as lojas de
ma sdo as despesas de aluguel, IPTU, luz, agua. ar condicionado e seguranca. DICA: E
importante verificar e analisar a sua representatividade sobre a receita das vendas
{analise vertical) e a sua evolucdo no tempo (analise horizontal), podendo auxiliar
em programas de reducdo de despesas da empresa. A verificacdo e analise também
€ importante porque demonstra se a operacio da loja esta custando mais ou menos do que o
orcado. e, consequentemente, se estd atingindo o resultado orcado e/ou desejado para aquela loja.

6. RESULTADO OPERACIONAL — Demonstra a evolugdo e projecdo do lucro_ou
prejuizo da operacio conforme as tendéncias observadas nos itens anteriores. riores. O
resultado operacional mostra a capacidade da empresa em gerar caixa através da
propria operacdo. sem contar com oufros tipos de receitas, como exemplo as
financeiras: aplicacdes financeiras, valorizacdo do dolar; engenharia financeira.
fiscal e tributaria. Uma operacdo saudavel possui margem de contribuicio
suficiente para pagar as despesas fixas e gerar caixa.

7. DESPESAS E/OU EECEITAS FINANCEIRAS - Permite monitorar o nivel de
endividamento ou estratégia de financiamento da empresa.

8. RESULTADO LIQUIDO DO EXERCICIO - Demonstra a capacidade de geracio
de caixa e possivel necessidade de redimensionamento preventive da exigéncia do
sell fluxo de caixa. DICA: Para o LUCRO da empresa. utilizar a reerinha do 1/3.
1/3 do lucro, reinvista na empresa; 1/3 do lucro forme o capital de giro e 1/3 do
lucro destine aos socios (dividendos).
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EXEMPLO DA ESTRUTURA DO DRE GERENCIAL
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