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Tem sido explorado nos tltimos anos, em diversos estudos, o uso de
redes neurais na avaliaggo de riscos de inadimpléncia (Almeida, 1993;
Wilson & Sharda, 1994; Poddig, 1995 etc.). No entanto, a concepgao e a
andlise de redes neurais através de métodos estruturados, bem como as
dificuldades encontradas em sua utilizacao, sdo pouco discutidas. A
contrucao das redes neurais tem sido feita, normalmente, com base na
sensibilidade e na experiéncia do pesquisador (Abelém, Pacheco &
Vellasco, 1995).

Neste estudo, propde-se uma abordagem estruturada de exploracao
de redes neurais para a avaliacéo de riscos de inadimpléncia, analisando
o setor de transporte de carga rodoviario francés.

SISTEMAS DE INFORMAQAO NAS EMPRESAS: AVALIAGAO DE
RISCOS DE INADIMPLENCIA E REDES NEURAIS

O uso de um sistema de redes neurais para estimar riscos de inadim-
pléncia, por exemplo, a avaliacdo do risco na concessao de crédito, envol-
ve muitas implicagGes estratégicas e organizacionais em empresas.

O uso estratégico das redes neurais

Desde Altman (1968), a avaliacio de riscos de inadimpléncia é usual-
mente apoiada em instrumentos como o modelo ZETA, desenvolvido por
meio de uso de analise discriminante multivariada (Altman, Haldeman &
Narayanan, 1977) ou de regresséo logistica (Ohlson, 1980; Johnsen &
Melicker, 1994).

O uso de novas tecnologias de informacao — como as redes neurais na
area de crédito — comecga a ser explorado na literatura e pode ser fonte de
vantagem competitiva para uma empresa.

A Visa International, Inc. desenvolveu um sistema baseado em redes
neurais para deteccao de fraudes com cartdes de crédito. Ainda em fase
piloto em 15 institui¢bes bancarias, em um ano o sistema propiciou uma
economia de US$ 2 milhdes (Classe, 1995). O Mellon Bank, que conta
com US$ 31 bilhées em ativos, relata uma economia de US$ 500 mil desde
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a utilizacdo de um sistema similar de redes neurais para
detectar fraudes com cartées (Purcell, 1994).

Os sistemas da Visa ou do Mellon Bank apresentam
interessantes aspectos estratégicos: o melhor desempenho
das redes neurais fornece aos bancos informagdes privile-
giadas com relagao a seus concorrentes. O sistema permi-
te reduzir custos gerados por créditos nao-reembolsados
além de constituir fonte de diferenciagao: o bloqueio do
cartédo roubado é feito mais rapidamente, dessa forma ofe-
recendo maior seguranga aos clientes.

Redes neurais no tratamento da informacao

Dada a complexidade crescente do ambiente no qual
as empresas estao inseridas, é necessério buscar de ma-
neira prospectiva informagbes além de suas fronteiras, vi-
sando a obtengéo de vantagens competitivas.

Os seguintes pontos enfatizam a importancia da infor-
macao (Lesca & Almeida, 1994):
¢ permite reduzir a incerteza nos processos de tomada de

decisao, aumentando sua qualidade e eficacia;
¢ aumenta o valor agregado de produtos e servigos.

Entendemos uma rede neural como um instrumento que
permite as empresas explorarem seu ambiente de maneira
privilegiada e assegurarem sua perenidade, transformando
dados em informacoes tteis & tomada de decisao, aumen-
tando o valor agregado dos seus produtos e servicos.

REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais reproduzem o funcionamen-
to do cérebro de maneira simplificada. Nogoes sobre o
funcionamento da meméria, como principios associativos
ou capacidade de aprendi-
zado, por exemplo, inspiram
os modelos de redes neurais
artificiais (Kohonen, 1988).
O uso de técnicas de repre-
sentacdo do conhecimento
sobre avaliacao de riscos de
inadimpléncia é de espe-
cial interesse. Tais técnicas
podem tratar ndo apenas
dados quantitativos, o caso
dos métodos estatisticos,
mas também dados quali-
tativos.

Redes feed-forward

Diversos modelos de re-
des neurais ja sao encon-

trados na literatura (Stanley, 1990). Os modelos sao divi-
didos em dois grupos principais: redes feed-forward e re-
des feed-backward. Uma rede neural compreende um
conjunto de nds interligados. Esses dois modelos diferem
quanto a maneira pela qual tais nés — os neurénios —
se interligam para transmitir a informagao. Em redes feed-
backward ha apenas uma camada de neurdnios e todos
interligados entre si.

Na realizacao da pesquisa que originou este artigo fo-
ram utilizadas redes feed-forward. Neste tipo de rede vérias
camadas s&o organizadas horizontalmente (figura 1). Cada
neurénio conecta-se e envia informagao para os demais da
camada seguinte. Neuronios pertencentes & mesma cama-
da néo sao interligados. Essas redes sao freqilentemente
constituidas de trés camadas: a de entrada, com os neurénios
de entrada; a intermediaria, com os intermediérios; e a de
saida, com os de saida. Os neurbnios de entrada introdu-
zem informac&o na rede. Os de saida transmitem as respos-
tas da rede. Neurénios e camadas intermediérias sao colo-
cados entre as camadas de entrada e saida.

O modelo de retropropagacao é do tipo feed-forward,
sendo o mais conhecido e referenciado na literatura
(Sharda, 1994).

Neste estudo foi utilizado um modelo de retropropaga-
¢do baseado nos Modelos de Processamento Distribuido
Paralelo propostos por Rumelhart ef alii (1986). A propa-
gacéo de informacao pela rede é efetuada como visualizado
na figura 1: os valores de entrada sao transmitidos de uma
camada para a outra e transformados por meio de pesos
de conexdes entre os neurdnios (Ui peso da conexao
entre o neurdnio /e o neurbnio J). A rede acumula seu
conhecimento pelos pesos de conexao.

Podemos tomar como exemplo um neurénio J na ca-
mada Jc

Aj = f(Nj) = fun¢do de ativacdo e f{Aj) = funcdo sigmoidal = Oj

Figura 1: Propagacéo de Sinais na Rede Neural
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¢ 0 neurdnio J recebe as saidas Oi dos neurdnios prece-
dentes e o valor /Nj é computado: Nj=2XWji0,

¢ Nj é infroduzido em fungéo de ativagéo f (/) que pro-
duz o valor de ativagao Aj. No modelo de Rumelhart ef
alii o valor de ativacéo é igual a /Vj,

¢ a intensidade do sinal enviado de um neurénio para o
outro é uma fungao da intensidade do valor de ativa-
cao. Uma fungao de transferéncia leva em consideragao
o valor de ativacao e produz o sinal de saida Oj.

1

Oit+1) = 1)
i 11, (ZWIOi + 6))

O método de aprendizado por retropropagacéo

As redes sao construidas, isto é, pesos de conexao apro-
priados entre os neurdnios séo determinados, usando-se
um método de aprendizado. Esses pesos séo geralmente
valores arbitrarios no inicio do processo e véo sendo corri-
gidos enquanto o aprendizado evolui com a utilizacao de
exemplos {ou fatos) representativos do problema em estu-
do. A retropropagacdo é um método de aprendizado su-
pervisionado pois os resultados observados na saida dos
neurdnios sao usados para ajustar os pesos de conexao. O
vetor obtido na saida dos neurénios é comparado com o
vetor de saida desejado. Se houver diferenga entre os dois
vetores os pesos de conexao séo corrigidos, resultando em
aprendizado.

O modelo de Rumelhart et alii é baseado na regra de
aprendizado denominada Regra Delta Generalizada:

AW (n+1) = wdjO, + aAW,(n) [2]

A W (n+1)é o ajuste introduzido em n+1no peso de
conex&o entre os neurdnios /e J, 1 é uma constante cha-
mada taxa de aprendizado que controla a intensidade

de correcéo feita nos pesos de conexao a cada iteragao
do processo. Quanto maior a taxa de aprendizado maio-

Quadro 1

indices Selecionados

R1 = Recetas Liquidas/Total Ativo
R2 = Total de Dividas/Total Ativo

R3 = Disponibilidades/Receitas Liquidas

R4 = Ativo Circulante/Passivo Circulante 4 F
RS = Receita OperacionallEncargos Financeiros | A1
R6 = Receita Total/Total Ativo '

. f ﬁeceﬂa Owracmaﬂetat Atwu
3 = Vendas/Ativo Fixo .
= Disponibilidades/Total Ativo
= Eﬁtocms!’s’sndas

res as mudancas que seréo introduzidas nos pesos em
cada iteracdo; & é uma constante chamada fator sua-
vizante que faz o processo de aprendizado considerar o
valor do peso no momento n; § ¢é o sinal de erro na
saida do neur6nio.

ANALISE DE RISCOS DE INADIMPLENCIA:
VISAO GERAL DO PROCESSO

A maioria dos modelos de avaliacdo de riscos de
inadimpléncia é construida com o uso de amostras parea-
das: parte da amostra contém informagoes sobre empre-
sas inadimplentes; outra, informagdes sobre empresas nao-
inadimplentes. Varidveis sao selecionadas segundo o inte-
resse potencial na avaliacio de riscos de inadimpléncia.
Um método estatistico é entdo usado para desenvolver
um modelo discriminante (combinagao de varidveis que
melhor identifique os dois tipos de empresa). Finalmente
o sucesso da discriminagdo é avaliado por meio de uma
amostra de controle (diferente da utilizada para a obten-
¢ao do modelo).

ANALISE QUANTITATIVA
Selecao de amostras e coleta de dados

A amostragem de dados utilizada para o desenvolvi-
mento deste estudo consiste de 2.736 empresas francesas
pertencentes a industria de transportes, incluindo 114
inadimplentes no periodo de 1988 a 1990. A definicéo de
inadimpléncia adotada é puramente legal: empresas
inadimplentes sao aquelas cuja faléncia foi sancionada por
procedimentos judiciais.

Pela falta de fundamentos teéricos sobre variaveis rele-
vantes para a avaliagao de riscos de inadimpléncia, as pre-
ditivas foram selecionadas devido a seu sucesso em estu-
dos anteriores (Dumontier, 1990). Dois conjuntos de indi-
ces financeiros disponiveis durante os periodos de um e
dois anos antes da inadim-
pléncia foram usados. O pri-
meiro contém apenas seis va-
ridveis (R1, R2, R3, R4, R6,
R12). Seis outros indices (R5,
R7, R8, R9, R10, R11) sao
introduzidos para a obtengao
do segundo conjunto (ver qua-
dro 1). Devido a nao-disponi-
bilidade de dados, 322 empre-
sas foram excluidas da amos-
tragem inicial. Portanto, a
amostragem final consistiu de
76 empresas inadimplentes e
2.338 nao-inadimplentes.
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Escolha de um método estatistico

A identificacdo de caracteristicas que permitam distin-
guir empresas inadimplentes das nao-inadimplentes tem
pelo menos dois aspectos criticos:
¢ devido a falta de teoria sobre faléncia, em qualquer es-
colha de variaveis preditivas que se faga pode ocorrer a
desconsideracdo de algumas importantes;

¢ relacoes complexas entre as variaveis preditivas podem
alterar a capacidade de previsao dos modelos.

Como as redes neurais tém capacidade de tratar dados
incompletos e distorcidos, produzindo resultados satisfa-
térios a partir de generalizagoes, espera-se que estas pos-
sam obter bom desempenho na avaliacdo de riscos de
inadimpléncia. A fim de avaliar o desempenho das redes
neurais, porém, seu poder discriminante é aqui compara-
do com uma regressac logistica (LOGIT). Optou-se pela
regressao logistica ao invés de outras anélises mais co-
muns, como a andlise discriminante multivariada, por ser
uma regressado no minimo tao eficiente quanto uma classi-
ficacdo linear, mesmo quando todas as hipdteses da ana-
lise discriminante sao satisfeitas (Press & Wilson, 1978).

Desde Ohlson (1980) a anélise LOGIT é usada, freqiien-
temente, para a avaliacdo de riscos de inadimpléncia, ba-
seada em caracteristicas financeiras (indices) das empresas.
O modelo LOGIT cria para cada empresa um escore Z-

Z=o.+BXi [3]

onde Xi é o valor da i-ésima variavel (caracteristicas finan-
ceiras):
1
= (4]
1+e @+HX)
Como P sempre se situa entre Oe 1, o escore Z é

freqlientemente interpretado como a probabilidade de
inadimpléncia.

Incorporando probabilidades a priori e custo de
classificagao incorreta

A probabilidade a priori de inadimpléncia e o custo de
classificacdo incorreta devem ser estabelecidos para ga-
rantir a precisdo do modelo. Ha dois tipos de erro de clas-

sificacao: o primeiro, chamado Erro Tipo I, consiste em

classificar uma empresa inadimplente como néao-inadim-
plente. O Erro Tipo II, em classificar uma empresa nao-
inadimplente no grupo das inadimplentes.

Um ponto de corte (cut off-score) é escolhido de modo
a minimizar o erro de classificacdo nos dois grupos. Tanto
para as redes neurais quanto para a regressao logistica,

esse valor pode variar de Ja 1 uma vez que a probabilida-
de de inadimpléncia é igual a 1 para empresas inadim-
plentes e 0 para empresas nao-inadimplentes.

Validacdo dos resultados

Como um modelo em geral adequa-se perfeitamente a
amostra a partir da qual foi derivado, duas subamostras
foram selecionadas aleatoriamente a partir das 2.414
empresas do estudo. A primeira, usada para a obtencao
dos modelos; a segunda, para testar sua capacidade de
classificacao. -

Abordagem de concepc¢éo de redes neurais

Devido aos inimeros pardmetros que podem ser alte-
rados. na configuragéo de uma rede neural (nimero de ca-
madas, nimerc de neurdnios intermediarios, método de
aprendizado etc.) e ao tempo necessério para explorar a
influéncia desses parametros, uma abordagem estruturada
de concepgao de redes neurais torna-se necesséria. Nor-
malmente os diversos pesquisadores tém se limitado & ex-
ploragdo de apenas algumas configuragbes de rede, sem
um critério explicito para sua escolha (entre eles, Tam &
Kiang, 1992; Abelém, Pacheco & Vellasco, 1995).

Existem técnicas que procuram auxiliar na identifica-
¢do de uma arquitetura ideal para a rede, eliminando
neurdnios redundantes ou compartilhamento de pesos
(Hertz, Krogh & Palmer, 1991). No entanto, nem sempre
tais técnicas sdo aplicdveis a qualquer tipo de problema.
Assim, uma abordagem estruturada é proposta neste tra-
balho. Nele, propde-se a concepcao e a execugdo de um
plano experimental para explorar a influéncia de vérios
parametros sobre o desempenho das redes. A avaliacao
do plano é feita por meio de uma anaélise grafica. As redes
de melhor desempenho sao introduzidas em um portfélio
a fim de determinar os riscos de inadimpléncia. Um portfélio
de redes é um grupo de redes selecionadas de um grande
nimero de experimentos elaborados a partir do plano ex-
perimental. O portfélio retine determinado niimero de re-
des é6timas incorporando conhecimentos sobre avaliacao
de riscos de inadimpléncia e pode servir como base de
conhecimento a ser introduzido em um sistema de apoio a
decisao. A utilizagdo de um portfélio de redes permite ate-
nuar o erro produzido pelo uso de apenas uma rede.

O desempenho é avaliado considerando-se a porcen-
tagem de empresas classificadas corretamente em cada
um dos dois grupos de empresas (inadimplentes e nao-
inadimplentes).

A abordagem proposta segue os seguintes passos:

e definicdo de um plano experimental;
e construcao das redes neurais a partir do plano experi-
mental;
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* anélise gréafica dos resultados de classificacao das redes
neurais;
¢ identificagdo de um portfélio de redes.

Definicdo de um plano experimental

Os elementos a seguir foram explorados pelo plano
experimental (quadro 2).

O uso de dados historicos

Trés maneiras de introduzir dados histéricos foram uti-

lizadas:

¢ H1 — introduzidos os valores de um (R ) e dois anos
(R, ), antes da inadimpléncia.

¢ HZ — introduzidos valores um ano antes da inadimpléncia
(R_,) e a diferenca entre dois valores da mesma variavel
um e dois anos antes da inadimpléncia (AR=R_,-R -

* H3 — introduzidos valores de cada varidvel um ano antes
da inadimpléncia (R, e a razao entre valores da mes-
ma variavel um e dois anos antes da inadimpléncia
(AR=R /R ). A nao-consideracao de dados histéricos
é representada por / onde dados um ano antes da falén-
cia sao introduzidos.

Namero de neurdnios nas camadas intermedidrias

O naimero de neurénios intermediérios e camadas
intermediérias ndo tem um limite teérico. Tal limite é
apenas imposto por custos, tempo e limitagcdes com-
putacionais na criagdo de uma rede. Para este trabalho,
o0s neurdnios intermediérios foram explorados utilizando-
se 5, 10, 40 ou 80 neurbnios em cada camada interme-
diéria.

Quadro 2

O Plano Experimental

Numero de neurdnios intermediarios

Como o tempo necessario para treinar uma rede au-
menta com o nimero de camadas, somente duas cama-
das intermediérias foram utilizadas. Foi limitado também
o numero de neurénios a 40 no caso de redes com duas
camadas intermediéarias. Trés configuracées foram tes-
tadas:

* 5 neurdnios na primeira camada intermediaria e 5 na
segunda;

* 10 em uma das camadas e 10 na outra;

* 40 neurénios em cada camada intermediaria.

indices preditivos

Uma vez que os indices mais relevantes para a previ-
sao de inadimpléncia né&o séo totalmente conhecidos, duas
baterias de indices foram usadas.

Construcéo de redes neurais a partir do plano
experimental

Nimero de experimentos

Quanto maior for o nimero de experiéncias por cé-
lula (aproximadamente oito minutos nas nossas experi-
éncias), mais representativo sera o plano experimental.
Todavia, em razao do tempo necessario para treinar
uma rede, o nimero de experiéncias deve ser cuidado-
samente avaliado. O nimero de experiéncias realiza-
das para este trabalho foi limitado a 10 por configura-
¢éo de rede no plano experimental (560 redes criadas
no total).

A proporcéo entre empresas inadimplentes e nao-ina-
dimplentes foi de 1:3, proporcéo es-
colhida para aumentar a represen-
tatividade de empresas nao-inadim-
plentes nas amostras. Pode-se notar

Segundo Conjunto de que a propor¢ao nao é condizente
indi com a distribuicgo real de empresas

‘ndm 12 sl inadimplentes e n&o-inadimplentes
na populagéo. No entanto, a inclu-

Ht | H2 | H3 | 30 de maior nimero de empresas

nao-inadimplentes aumentaria o
tempo de aprendizado e, dessa for-

ma, os custos computacionais.

O algoritmo de aprendizado das

redes neurais poderia ter sido trans-
formado para levar em conta a pro-

babilidade da inadimpléncia, como

sugerido por Tam & Kiang (1992).

Niimero de P;m“"mm”
Niimero Neurénios na s
de indices Camada '
Intermedidria L g s
5
Uma 10
Camada 40
80
Duas
Camadas 10 10
40 40

No entanto, o pacote utilizado nio

permitiu esse tipo de correcéo.
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Nuimero de iteragoes

Iteracdo é a leitura completa do conjunto de dados du-
rante o processo de aprendizado. O processo de aprendi-
zado de algumas redes neurais foi convergente (a rede
aprendeu todos os exemplos dentro da precisao fixada de
0, 1). Algumas redes, porém, nado convergiram depois de
certo nimero de iteragbes. Baseado no erro médio obser-
vado (aquele observado na saida de cada neurénio, divi-
dido pelo nimero de neurdnios e multiplicado pelo total
de exemplos — ou fatos — contidos na subamostra de
teste), o processo de aprendizado foi interrompido apds
1.300 iteracdes.

Automatizacado da experimentagéao

Devido ao grande ntmero de experimentos propostos
no plano experimental, estes foram realizados por meio de
um sistema desenvolvido em linguagem de gerenciamento
de banco de dados para microcomputador. Esse sistema
permite integrar os diferentes estagios e ferramentas (ban-
co de dados, soffware de rede neural) necesséarios & cons-
trucéo das redes. O sistema possibilita realizar rapidamen-
te grande namero de testes, sem passar pelo modo inte-
rativo da ferramenta de desenvolvimento de redes neurais.
Para esta pesquisa, o sistema consumiu tempo considera-
vel de desenvolvimento (4.500 linhas de programa em

Clippen).

100+

80—+

60—+

40+

20—+

% Empresas Nao-inadimpientes
Classificadas Corretamente
S
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Andlise grafica dos resultados obtidos com as
redes neurais

Uma analise gréfica foi elaborada para avaliar o de-
sempenho das redes treinadas (gréficos de 1 a 4). Como
ja mencionado, ao considerar-se um ponto de corte para
classificar uma empresa em um dos dois grupos (inadim-
plente e nao-inadimplente)} ha dois tipos de erros de clas-
sificagao possiveis: o do tipo | e o do tipo 1I. Por meio de
andlise gréfica vérios pontos de corte podem ser conside-
rados e o desempenho da rede observado para varios ni-
veis de erro. Foram usados para pontos de corte: 0,95;
0,9; 0,7; 0,5; 0,3; 0,1; 0,05 ¢ 0,01.

Como foram selecionadas aleatoriamente 10 subamos-
tras para criar 10 vezes a mesma configuracdo de redes
(56 configuracdes no plano experimental), a média (u) e o
desvio padréo (o) da porcentagem de empresas correta-
mente classificadas para cada grupo de 10 redes foram
calculados para cada uma das 56 configuragbes.

As redes foram reunidas em quatro grupos segundo
sua semelhanca de desempenho: as de melhor desempe-
nho no grupo 1 com 6 redes; no grupo 2, 10 redes; no
grupo 3, 12 redes; as consideradas com pior desempenho
no grupo 4, com 24 redes.

C-I-H-N representa a configuracéo da rede e os dados
usados para crid-la. Por exemplo, 1-2-1-5 significa 1 camada
intermediéria (1), sequndo conjunto de indices (2}, sem da-
dos histéricos (I), 5 neurdnios na camada intermediaria (5).

— e 1145
— O 1-1-H240
e 12440

— o 1-2H240
——a—— 1-2-H2-80

—AN—— 2-2-1-40

0 ; t t }
0 10 20 30 40

50 60 70 80 90

f f I ; 3
100

% Empresas Inadimplentes Classificadas Corretamente

Grdfico 1: As Seis Redes de Melhor Desempenho (Primeiro Grupo)
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Gréfico 3: Grupo de Doze Redes (Terceiro Grupo)

58

Revista de Administragéo, Sao Paulo v.31, n.1, p.52-63, janeiro/margo 1996




O USO DE REDES NEURAIS EM AVALIAGAO DE RISCOS DE INADIMPLENCIA

100 +

©
(=]
|
T

80 +
70 +

50 T

40 +

30 +

10 +

% Empresas Sas Classidicadas Corretamente

_ a 2215
O 22H15
e 22H1-0
— o 22H25
e 2:2H240
— A 22H35
e 2:2H30

—0o——  2-2-H340

Sb 70 8

% Empresas Inadimplentes Classidicadas Corretamente

Griéfico 4: As Vinte e Quatro Redes de Pior Desempenho (8/24) (Quarto Grupo)

Resultado da anadlise grafica

Observando-se as diferentes curvas pode-se notar que
nem sempre é possivel identificar a configuracdo de me-
lhor desempenho. Os quadros 3 e 4 indicam quatro gru-
pos de redes obtidos pela anélise grafica. O desempenho
da configuracéo varia com o ponto de corte. Dessa forma,
um portfélio de seis redes foi identificado por conter aque-
las com melhor desempenho dentre as 56 estruturas ex-
ploradas.

Influéncia do
tipo de estrutura
no desempenho

usando-se 40 neurdnios na camada intermediéria (1-1-H2-
40; 1-2-1-40; 1-2-H2-40), 40 neurénios podem produzir em
certos momentos redes de baixo desempenho (1-1-1-40; 1-
2-H1-40 etc.). A andlise gréfica e os quadros 3 e 4 sugerem
as conclusdes a seguir.

Uso de dados histéricos

Pode-se observar que redes construidas com dados

no formato H3 foram quase sempre as de pior desem-

Quadro 3

As Dezesseis Redes de Melhor Desempenho (Primeiro e Segundo Grupos)

Segundo Conjunto de indices
(12 indices)

H2 H3

da rede " Primeiro Conjunto de indices
umero P
Pode-se notar, Numero de (6 fndices)
pelos resultados ob- de Neurdnios
t1dos/, que o uso sis- Camadas por Camada H1 H2 H3 |
tematico de um tipo
de estrutura de rede 5
nem sempre produz Uma m
a rede com melhor
desempenho. Em Camada 40
outras palavras, 80
mesmo que algu- 55
mas das redes com Duas
melhor desempe- Camadas
nho fossem obtidas
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Quadro 4

As Redes de Pior Desempenho (Terceiro e Quarto Grupos)

Numero de camadas

Nao se conclui
sobre o interesse em

Segundo Conjunto de indices
(12 indices)

usar duas camadas
na observacao de

] Primeiro Conjunto de indices
Niimero Numero (6 indices)
de
de .
Neurdnios
Camadas |
por Camada
5
Uma
Camada
Duas
Camadas

riscos de inadim-
pléncia. Em certos
momentos uma re-
de com apenas uma
camada desempe-
nha melhor resulta-
do do que duas ca-
madas de rede. Em
outros, o resultado é
O oposto.

Numero de indices

penho. HZ apresentou os melhores resultados (8 redes
entre as melhores 16), superior a I (5/16) ou H1(3/
16). Estes resultados sugerem inferéncias interessan-
tes: usando-se a razao entre os valores dos dados histé-
ricos, os resultados obtidos sao insatisfatérios (H3); as
redes s&o capazes, por elas mesmas, de encontrar as
relagbes mais satisfatérias entre os dados nos diferen-
tes anos (H2).

Os resultados sdo compativeis com a consideracéo de
Stanley (1990) referente ao uso de dados histéricos. O
autor sugere que melhores redes podem ser obtidas quan-
do se usa a diferenca entre o valor de dois anos (H2) do
que quando se usa os va-

Nao houve dife-
renca significativa de desempenho das redes com a varia-
¢ao do conjunto de indices utilizado.

Comparacéao das redes neurais com regressao
logistica

A fim de se comparar o desempenho da rede com a
utilizagdo de métodos estatisticos, a mesma amostra de
dados foi usada. O gréafico 5 compara os resultados obti-
dos com ambas as técnicas. Pode-se notar que os seus
desempenhos foram bastante semelhantes. Ambos os gra-
ficos foram construidos usando-se o mesmo intervalo de

lores por si mesmos (H1).

Finalmente, as melho-
res redes foram obtidas
usando-se HZ2 em vez de
I, o que sugere a conve-
niéncia em se usar dados
histéricos.

Numero de neurdnios

Redes com 5 ou 10
neurdnios geraram redes
de baixo desempenho,
apesar de algumas confi-
guracbes desse tipo encon-
trarem-se entre as melho-
res. Nao foi possivel, por-
tanto, chegar a uma con-
cluséo sobre a utilizacao de
poucos neurdnios.

% Empresas Sds Corretamente Classidicadas
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90 +
80 +
70+
60 +
50 +
40 +
30 +
20 +
10 1

DD\D\
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Gréfico 5: Comparagéo entre Redes Neurais e Regressao Logistica
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ponto de corte (de 0,95 a 0,001). Todavia, pode-se obser-
var que o LOGIT é mais sensivel a mudangas no ponto de
corte do que as redes que tém menor amplitude da curva.
Deduz-se, assim, que a capacidade de previsao das redes
é mais estavel do que a do LOGIT, a qual muda mais
abruptamente quando o ponto de corte varia. Em uma
situacao de tomada de decisao, quando os riscos de erro
relacionados ao ponto de corte sdo desconhecidos, previ-
sbes feitas com as redes neurais séo mais confidveis do
que as feitas pelo modelo LOGIT, uma vez que pequenas
mudangas no ponto de corte ndo incorrem em mudanga
significativa da previsao resultante.

PROCESSO DE INADIMPLENCIA

Andlise do processo de faléncia por meio das
redes neurais

Se a preocupacdo do tomador de decisdo é a obten-
¢ao de uma ferramenta adequada & previséo de inadim-
pléncia, aoc pesquisador em finangas interessa principal-
mente compreender os mecanismos e o processo de ina-
dimpléncia.

Alguns consideram limitada a capacidade das redes
neurais em esclarecer de que maneira as variaveis expli-
cativas dos fenémenos (indices financeiros) sao levadas
em conta pelas redes para chegar-se a uma resposta, no
caso para chegar-se ao risco de inadimpléncia (Tam &
Kiang, 1992). A observacéo dos pesos de conexéo entre
0s neurdnios nao permite que se chegue a uma conclusao.
No caso de regressao logistica, basta observar os valores
dos coeficientes da funcao discriminante para saber-se de
que maneira cada indice influencia o resultado da fungéo
(quadro 5).

No entanto, em nossa opiniao, tal fungéo representa de
maneira linear e bastante redutora o fenémeno de inadim-
pléncia. As redes neurais tém uma representagao conside-
ravelmente mais complexa do que uma fungao logistica,
pois cada neurdnio pode ser encarado como sendo uma
funcao logistica (ver equagao 1).

Mesmo nao sendo possivel interpretar os pesos de co-
nexao entre os neurbnios, pode-se fazer uma andlise de
sensibilidade com a rede, variando os valores de deter-
minado indice financeiro e fixando os outros. A figura 2
representa a andlise da influéncia dos indices para uma
determinada empresa. Comparando-se essa figura com
o que se obtém com a regressao logistica nota-se, por
exemplo, que os R2 (Total de Dividas/Total Ativo) e R8
(Vendas/Ativo Fixo) tém forte influéncia no resultado apre-
sentado pela rede. O R2 tem correlacdo positiva (barra
preta a direita) e o R8 correlacéo negativa com a faléncia
(barra preta a esquerda). No que diz respeito a regressao
logistica, para a mesma subamostra usada para analisar
a rede, apenas R3 (Disponibilidades/Receitas Liquidas) e
R4 (Ativo Circulante/Passivo Circulante) foram significa-
tivos (quadro 5). A rede mostra, porém, que a empresa
em questdo, apesar de ndo-inadimplente, é bastante sen-
stvel a variagées no seu nivel de endividamento, o que
poderia significar que um aumento do nivel de seu
endividamento aumentaria significativamente o risco de
se tornar inadimplente. Os dados de outras empresas fo-
ram introduzidos na rede, sendo feitas analises de sensi-
bilidade. Péde-se observar que a rede portou-se de ma-
neira distinta, mostrando variagéo na importancia de cada
indice, segundo a empresa. Por uma questdo de espago,
nao sao aqui demonstrados esses resultados.

A influéncia da técnica sobre a observacao do
fenomeno de faléncia

Os métodos quantitativos e estatisticos foram, até o
presente, os tnicos instrumentos por meio dos quais era
possivel analisar a inadimpléncia e a influéncia das varia-
veis preditivas para a previsao de inadimpléncia.

Na verdade, os instrumentos utilizados para observar
um fenémeno exercem forte influéncia sobre a compreen-
sao desse fendmeno. Cada época possui um conjunto de
metaforas que instigam o pensamento em determinada
direcao. Dessa maneira, as estruturas convencionais dos
computadores induziram as pesquisas cognitivas e a com-

Quadro 5

Coeficientes da Func¢ao Logistica Criada para a Primeira Subamostra de Dados

Subamostra Const Ci c3 c4 C5 c10 ci
1 -1,268 0,1163 -9,4689 -2,3063 0,0329 8,0016 -0,1827
Teste t-Student -1,9 0,5 -3,1 -3,4 11 1,2 -0,3
Probabilidade 0,056 0,63 0,002 0,001 0,282 0,205 0,762

Pr ob(ina dim piéncia = 1) = LOGIT (-1,268 + 0,1163R1 -9,4689R3 - 2,3063R4 + 0,0329R5 + 8,0016R10 - 0,1827R11)
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preensado do cérebro humano em direcéo a Inteligéncia
Artificial. Os processamentos paralelos e as redes neurais
permitem que as pesquisas cognitivas caminhem segundo
uma nova metéafora. O mesmo deve ocorrer com relacao
a avaliacdo de riscos de inadimpléncia. As conclusées so-
bre a compreensao do fenémeno de inadimpléncia, as quais
chegaram os pesquisadores até o momento, foram certa-
mente influenciadas por métodos que simplificam e res-
tringem as relacées entre as variaveis explicativas, como é
o caso da regressao logistica. Um modelo representado
por uma funcéo logistica é uma grande simplificagéo do
processo de inadimpléncia. O representado pelas redes
neurais ¢ significativamente mais complexo.

CONCLUSOES

Neste estudo discute-se o uso de redes neurais para a
avaliagao de riscos de inadimpléncia.

Indica-se a importancia do uso de um sistema e de um
software que permitam a exploracdo automatica dos di-
versos pardmetros de concepgao das redes neurais. Uma
vez que pequeno numero de testes nao é suficiente para
comparar vérias redes, a sua construcdo manual ndo é um
procedimento viavel desde que pode introduzir erro no
tratamento dos dados, além de consumir tempo excessi-
vo. O desenvolvimento deste soffware exigiu esfor¢o con-
sideravel.

A necessidade de construgéo de um plano experimen-
tal para a exploracdo de grande nimero de parametros
indica a dificuldade em construir uma rede neural para
suportar um processo de decisdo. Este fator nao é normal-
mente explorado na literatura.

No que diz res-
peito ao interesse
em utilizar o mé-
todo gréfico, a comparacéo rigorosa dos desempenhos
das varias redes nao deve ser a maior preocupacao do
tomador de decisdo. A identificacdo de um conjunto
6timo de redes é provavelmente suficiente para supor-
tar o processo de decisdo na avaliagdo de riscos de
inadimpléncia. Por esta razdo, a analise gréafica é neste
caso uma técnica satisfatoria.

Por este estudo é introduzido um método estruturado
de exploracdo de redes neurais na avaliacao de riscos
de inadimpléncia. Qutros métodos deveriam também
ser explorados de maneira aprofundada. Estudos sobre
o uso de redes neurais em administracdo em geral nao
discutem a exploragao de diferentes parametros na sua
concepcao. Outros parametros, diferentes dos apresen-
tados neste estudo, deveriam ser explorados em pesqui-
sas futuras.

Neste estudo foi considerado o setor francés de trans-
porte. O desempenho das redes neurais néo foi significati-
vamente superior ac desempenho do método estatistico.
E possivel que em outros setores, nos quais outras varia-
veis, diferentes das usadas neste estudo, sejam utilizadas,
o desempenho seja superior. Qutras areas potenciais de
aplicagdo das redes neurais sdo exploradas por Almeida
(1994).

Este estudo diz respeito ao problema de desenvolvi-
mento de redes neurais na avaliagao de riscos de inadim-
pléncia. Outros estudos poderiam explorar de maneira mais
aprofundada a compreenséao do processo de faléncia atra-
vés do seu uso. As redes neurais ndo mostram o mesmo
comportamento da regressao logistica, mas elas poderao
eventualmente trazer novas perspectivas ao problema de
interpretacio do processo de inadimpléncia. ¢
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Neste estudo é explorado o uso de redes neurais para a avaliagio de riscos de inadimpléncia. Prope-se uma
abordagem estruturada de exploracao de redes neurais avaliando o setor de transporte rodoviério francés. A
avaliacado do desempenho das redes neurais é realizada pela comparagao desta técnica com a de regressao
logistica. A constru¢ao de um plano experimental e de uma anélise grafica permite a exploragio de ntimero
significativo de configuracées de redes. Apesar da obtencéo de resultados positivos pela utilizacdo de redes
neurais, destaca-se neste estudo as dificuldades no uso desta técnica.

RESUMO

Palavras-chave: redes neurais, riscos de inadimpléncia, regressao logistica, metodologia.

In this study is explored the use of neural networks to evaluate corporate bankruptcy risks. It proposes a neural
network structured evaluation approach to evaluate the French route transportation system. Bankruptcy risk
evaluation is explored in this paper comparing neural networks performance with the logistic regression technique.
Neural networks show interesting performance in comparison with logistic regression. However, in this study is

ABSTRACT

also showing some important difficulties in using this technique.

Uniterms: neural networks, bankruptcy prediction, logistic regression, methodology.
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