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Abstract

In the year 2020, the situation took dramatic contours for companies and entrepreneurs. With
the COVID-19 pandemic, bankruptcy filings increased by about 12.7% compared to the
previous year, and in addition, it was the first increase since the 2016 crisis. In this scenario,
it is necessary to predict the bankruptcy of companies to anticipate actions and minimize the
effects. The present work uses a tool known as Bayesian Networks, which is based on graph
theory and probability theory to model an uncertainty scenario. The Network for the
proposed study was manually modeled through the use of Netica, consequently, it was
possible to obtain satisfactory results through the analysis of some sectors within the
institutions. With the help of the tool, it was possible to predict the bankruptcy based on
qualitative parameters of specialists, analyzing the risks that can result in the failure of

October 31, 2022 organizations.
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1. Introducéo

A Inteligéncia Artificial (1A) tem como
objetivo principal, transferir o comportamento
inteligente para as méaquinas, de forma que os
programas computacionais simulem o raciocinio
de especialistas, sendo esses programas capazes de
fazer uma interacdo com o usuéario, de forma
amigavel, resolvendo os problemas como um
especialista (Nassar, 2003).

Alan Turing teve um papel fundamental no
desenvolvimento da Inteligéncia Atrtificial. Ele foi
0 responsavel pela criacdo do teste de Turing
(Turing, 1950), projetado para fornecer uma
definicdo operacional satisfatoria de inteligéncia,
propondo um método para verificar se maquinas
sdo capazes de pensar. A capacidade de
aprendizagem nas maquinas, um dos requisitos
avaliados pelo teste, pode ser definida como a
capacidade de se adaptar a novas circunstancias,
além de detectar e extrapolar padrbes. Partindo
desse ponto de vista, para que um sistema seja
considerado inteligente, ele deve ser capaz de
alcancar o melhor resultado possivel, de acordo

com seu objetivo, ou quando h& incerteza, o
melhor resultado esperado (Russel e Norvig,
2004).

A aprendizagem de maquina mostrou ser
uma area fértil de pesquisa da IA, produzindo uma
série de algoritmos para a solucdo de problemas.
Esses algoritmos variam com relagdo aos
objetivos, a disponibilidade de dados de
treinamento, as estratégias de aprendizagem e a
linguagem de representacdo do conhecimento que
eles empregam. Entretanto, todos eles aprendem
através de buscas, num espaco de conceitos
possiveis, para encontrar uma generalizagdo
aceitavel (Luger, 2004).

As tecnicas de aprendizagem tém sido
bastante utilizadas na mineragdo de dados. A
mineracdo de dados busca descobrir técnicas para
descrever padrdes estruturais em dados, como
ferramenta para explica-los e fazer previsdes a
partir deles. Os dados assumirdo a forma de um
conjunto de exemplos, como clientes que mudam
sua preferéncia em relagcdo a determinado produto,
por exemplo. A saida tera a forma de previsdes
sobre esses exemplos para prever, por exemplo, se
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determinado cliente alterou ou ndo sua preferéncia.
A saida também pode incluir uma descrigdo sobre
a estrutura utilizada para classificar exemplos
desconhecidos e que serve para fornecer uma
representacdo explicita do conhecimento adquirido
(Witten, Frank e Hall, 2011).

De acordo com Marques (2014), a mineragédo
de dados consiste na utilizacdo de algoritmos no
desenvolvimento de modelos e padrdes para a
obtengdo de informagbes desconhecidas em
grandes bases de dados. Nesta area, destaca-se a
mineragdo de dados por meio de Redes
Bayesianas, pois se trata de relacionamentos
probabilisticos de variaveis de dominios em que ha
incerteza. Assim, podem-se encontrar modelos que
representem relacionamentos de causa e efeito e,
sobretudo, explorar inferéncias probabilisticas
entre as variaveis da rede.

O método de Redes Probabilisticas
introduzido por Pearl (1988) e difundido na
literatura através de Redes Bayesianas, pode ser
interpretado como um método de descricdo e
predicdo em mineracdo de dados, uma vez que se
trata de uma modelagem de dependéncia. Esse
método tem sido utilizado recentemente e de forma
bem-sucedida em diversas areas, como: estimacao
de risco operacional, diagndstico médico credit
scoring, projetos de jogos computacionais,
imputacdo de dados, entre outros.

A partir de um determinado banco de dados,
é possivel gerar um espaco de estruturas. Logo
apés encontrar todas essas estruturas faz-se
necessario  “selecionar” uma  delas. Sao
empregados algoritmos de busca para esta
finalidade, porém, como eles sdo considerados
caros do ponto de vista do tempo de
processamento, utilizam-se, nesse cenario, as
Redes Bayesianas. Para a construcdo das redes,
dois aspectos sdo correlacionados: a construcao da
estrutura de redes e a definicdo das probabilidades
associadas. Na construcdo dessa estrutura séo
geradas varias redes e comparadas no final, com a
finalidade de decidir qual a melhor estrutura,
baseando-se em parametros.

Com relagcdo as instituicbes, sejam elas
empresariais e/ou financeiras, ambas representam
um papel importante para a economia de mercado,
uma vez que exercem uma fungdo social de
geracdo de renda, geracdo de empregos e
movimentacdo da economia local. Porém, sua
sobrevivéncia depende de diversos parametros,
como por exemplo, andlise de riscos e uma gestao

adequada, com base no capital de giro, no lucro da
organizagéo e na situagéo financeira.

A previsdo de faléncia das empresas € de
suma importancia para as organizagdes. Esse
assunto somente veio a tona a partir da década 70,
em que ocorreu uma série de faléncias em grandes
empresas nos EUA (Altman, 1977).

Ainda de acordo com Altman (1977), era
extremamente raro encontrar uma empresa
americana de grande porte sucumbindo a
acontecimentos econdmicos, exceto no caso de
atividades fraudulentas. A partir de meados da
década de 60, e especialmente no inicio da década
de 70, o numero de empresas relativamente
grandes que entraram em faléncia nos Estados
Unidos aumentou drasticamente - mesmo levando
em consideracdo a inflagdo. Uma vez que a
previsdo de faléncias é de extrema importancia
para as instituicGes, considerando, por exemplo, a
faléncia de W.T. Grant, superior a US$ 1 bilhdo no
ano de 1975, qualquer modelo novo deveria ser
representativo de todos os portes de empresas que
pudessem vir a falir no futuro.

Perante 0 exposto, o principal objetivo do
presente trabalho é realizar a previsdo da faléncia
de instituicdes com base em parametros
qualitativos utilizando Redes Bayesianas. O estudo
funcionard como uma avaliacdo dos principais
riscos associados que podem resultar em faléncia,
de forma a equacionar os problemas dentro das
instituicGes permitindo assim que, posteriormente,
possam ser desenvolvidas e realizadas estratégias
de minimizacdo das perdas resultantes de uma
eventual faléncia nas organizagoes.

2. Técnica para modelagem

A seguir sera apresentada uma pequena
revisao e alguns conceitos sobre as areas principais
envolvidas no desenvolvimento deste trabalho,
Redes Bayesianas, Shell Netica e alguns pontos
importantes acerca da faléncia de instituicoes.

2.1. Redes Bayesianas

Uma grande barreira que se tem
conhecimento para a modelagem de problemas
reais € a escassez de informagdes completas sobre
seu ambiente, condicionada a alguns fatores como
imprecisdo, dificuldade ou at¢é mesmo a
impossibilidade de coleta. A vista disso, uma
alternativa vidvel é a utilizacdo do raciocinio
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probabilistico, uma vez que este se diferencia do
raciocinio l16gico que é utilizado pela maior parte
das ferramentas computacionais.

Para Russel e Norvig (2003), a principal
vantagem do raciocinio probabilistico sobre o
raciocinio logico é o fato de que agentes podem
tomar decisdes racionais mesmo quando nédo existe
informacdo suficiente para se provar que uma acao
funcionard. Com isso, as Redes Bayesianas (RBs)
se configuram como uma ferramenta muito
importante para modelar cenarios de incerteza,
uma vez que empregam a teoria de grafos e a teoria
de probabilidades para modelar as relacdes de
causa e efeito entre variaveis aleatdrias. Além
disso, oferecem uma estrutura intuitiva de
representar o raciocinio incerto e, por isso, sua
utilizacdo apresenta uma grande vantagem no
sentido de possibilitar a representacdo e também
manipulacdo da incerteza baseada em principios
matematicos fundamentados.

As Redes Bayesianas constituem um modelo
grafico que representa as relacGes probabilisticas
entre as variaveis de um sistema. Tais redes sdo
sempre representadas por um conjunto de vértices
(V) e um conjunto de arestas. Cada Vvértice
representa uma determinada variavel aleatoria e
cada varidvel deve ter um numero finito de
estados, como Verdadeiro e Falso. Cada aresta
representa uma relacdo causal entre as variaveis,
sendo que a aresta é direcionada da causa para o
efeito com o simbolo de uma seta (Hammond e
O’Brien, 2001).

Um dos conceitos mais utilizados foi descrito
por Jensen (1996), que em seu livro afirma que
uma RB € a representacdo compacta e expressiva
de relagbes incertas entre pardmetros em um
dominio, formadas por um grafo aciclico dirigido
onde 0s nos representam variaveis aleatorias e 0s
arcos representam as correlacdes probabilisticas
entre as variaveis.

Nagarajan, Scutari e Lebre (2013) dizem que
a Rede Bayesiana é um modelo grafico que
permite a representacdo clara e precisa das
dependéncias  probabilisticas entre  varidveis
aleatdrias X = X1, X2, ... , Xn em um formato de
Grafo Dirigido Aciclico (DAG) onde cada arco
estd associado a um par de vértices e a seus pontos
finais, conforme mostra a Figura (1).

De acordo com Russell e Norvig (2004), as
RBs sdo amplamente utilizadas no campo da
Inteligéncia Artificial para o tratamento de
incertezas e apoio as tomadas de decisdo

sistémicas. A aplicacdo de RBs atribuiu um grau
de crenca entre 0 e 1 a cada possibilidade,
permitindo que os agentes lidem com um alto grau
de incerteza, analisando as evidéncias das
probabilidades, possibilitando realizar diversos
tipos de consultas.

Figura 1 — Grafo bayesiano das relagdes condicionais entre
variaveis.

Com a Rede Bayesiana construida e
conhecendo-se os relacionamentos entre 0s nos, é
possivel realizar a inferéncia bayesiana que
computa a probabilidade dos resultados dadas
algumas entradas. A inferéncia bayesiana, que é
um tipo de inferéncia probabilistica, pode ser
utilizada para os propositos de diagnostico
(verifica os efeitos para as causas), causal (observa
as causas sobre as evidéncias), inter-causal (analisa
causas que tém um efeito em comum) e mista
(combina dois ou mais tipos de propositos)
(Fernandes, Zapelini e Comuello, 2012).

A formula (1) representa o Teorema de
Bayes, que apoia a inferéncia bayesiana.

Pel= 220

Na formula descrita, podemos pensar o
evento e como sendo uma evidéncia associada a
um né de entrada. A ocorréncia dessa evidéncia
acarreta uma mudanca na probabilidade P(B), que
¢ a probabilidade a priori do evento B ocorrer.
Com isso, temos que P(Ble) sera a probabilidade
do evento B ocorrer, dado que foi observada a
evidéncia e. O termo P(e) é um fator de
normalizagdo e P(e|B) é a probabilidade de e
ocorrer dado B. A vista disso, é possivel calcular
quais sdo as chances de um determinado evento
ocorrer.
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Dessa forma, o0s metodos bayesianos
possibilitam representar numericamente o grau de
certeza sobre condicdes de incerteza, e manipula-lo
de acordo com as regras definidas na teoria da
probabilidade, pois a teoria bayesiana esta
fundamentada nesta teoria (Heckerman, 1995).

2.1.1. Shell Netica

A Rede Bayesiana a ser implementada neste
trabalho faz a utilizacdo do Shell Netica para
Sistemas Especificos Probabilisticos. Este € um
software comercial que foi desenvolvido pela
empresa Norsys Software
[https://www.norsys.com/netica.html], tendo como
foco principal o trabalho com Redes Bayesianas.
Ele foi projetado com o objetivo de ser simples
para o usudrio, confidvel e com alto grau de
desempenho, sendo essa a ferramenta selecionada
por muitas das principais empresas e agéncias
governamentais do mundo.

O Netica faz uso das Redes Bayesianas para
realizar inferéncias utilizando algoritmos e
apresenta um Otimo desempenho e facilidade de
implementacdo. A partir da escolha do estudo que
se deseja realizar, o usuério utiliza o Shell para
informar as determinadas condicGes ou atributos
em cada n6 da rede construida, que possui uma
probabilidade a priori e a posteriori e também
relacdo com o0s outros nos presentes na rede. A
cada atributo inserido como entrada em um no, o
Netica realiza o calculo das probabilidades dos nds
a eles associados, calculando a probabilidade final.

O Shell Netica é considerado de facil
manuseio, pois possui uma interface gréafica
interativa, onde cria os nés da RB que dizem
respeito as varidveis do problema, define as
respectivas ligacGes entre esses nds que sdo as
dependéncias causais entre as variaveis e,
finalmente, atribui probabilidades condicionais a
priori para cada no.

2.2. Faléncia de instituicdes

No Brasil e no mundo s&o enfrentadas
grandes crises econémicas e também oscilacbes
financeiras, como por exemplo, a grande depressao
que ocorreu no ano de 1929, a crise financeira em
2008, a crise da divida na Europa no ano de 2009 e
a crise da COVID-19 em 2020, o que fez com que
a previsdo de faléncia das empresas se
configurasse como uma questdo ainda mais

importante. Fatores que se tornaram de grande
interesse e importancia por parte das instituicoes
sdo0 0s estudos e pesquisas mais abrangentes e
assertivos em relagdo a salde financeira das
mesmas, tendo como objetivo ajustar de forma
mais adequada o apetite de risco e adaptar as
possiveis ofertas a capacidade de pagamento real
das empresas.

Mario e Aquino (2004) expGem sobre o
fendmeno da faléncia, e sobre a possibilidade de
dividi-lo em dois momentos: um que se configura
pela operagdo normal da empresa, e outro que se
inicia com a sua insolvéncia até a entrada no
processo de faléncia. O primeiro momento € o
objeto de estudos, especificamente, dos modelos de
previsdo de faléncia, em que se busca identificar,
com antecedéncia, se uma empresa entrara em
insolvéncia e consequente faléncia (nivel de
probabilidade). Este processo serve,
principalmente, para fins de anélise de concesséo
de crédito (Mario, 2002). O outro vai do momento
da entrada em estado de insolvéncia até a
decretacdo da faléncia e sua conducédo, abarcando
todo o procedimento processual (Hart, 2000).

Schumpeter apud Altman, Baidya e Dias
(1979), afirmam ser a faléncia um acontecimento
normal, podendo ter efeito purificador na
sociedade e na economia. Considerando-se, em
especial, as situacdes de incapacidade empresarial
ou as de crise falimentar, segundo a visdo de
alguns juizes, tem a faléncia, também, um efeito
pedagégico (Mario, 2002), ao apresentar a
sociedade erros cometidos pelas gestbes
empresariais inadequadas.

Os estudos iniciais sobre previsao de faléncia
das empresas comecaram a ser publicados em
meados da década de 30 com foco na analise
univariada e perduraram até a década de 60
(Beaver, 1966). A partir de entdo, modelos mais
robustos passaram a ser testados e o mais
conhecido deles foi o Z-Score que utiliza analise
discriminante multivariada (Altman, 1968). Nos
anos 80, novos estudos passaram a avaliar a
probabilidade de faléncia através de modelos de
regressdo  Logit (Ohlson, 1980) e Probit
(Zmijewski, 1984 e Shumway, 2001). Apesar
disso, novos estudos ja mostram que a utilizacéo
de Inteligéncia Artificial para prever a faléncia das
empresas tem apresentado taxa de precisdo acima
das demais técnicas (Kumar e Ravi, 2007; Rafiei,
Manzari e Bostanian, 2011).
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Para Meirelles et al. (2000), a crenca de que
apenas “boas ideias” seriam suficientes para
assegurar 0 sucesso e a sobrevivéncia de uma
organizagdo ndo vem demonstrando ser verdadeira
por alguns motivos. Primeiro, devido as falhas nas
previsbes em que se apoiam 0S executivos e nas
quais suas ideias se baseiam, e segundo, pelo fato
de as mudancas ambientais serem tantas que oS
procedimentos estruturados se revelam
insuficientes para adequar a organizagdo a nova
realidade. Assim, uma organizacdo, em funcéo de
seus valores, sua cultura, sua capacidade financeira
e seus objetivos, deve encontrar o melhor modelo
de formulacdo e implementacédo das estratégias que
fornecerdo a base para seu sucesso ou insucesso.

E certo que a faléncia de qualquer empresa
ndo é algo que se possa prever com facilidade.
Caso contréario, estariamos falando de uma de duas
situacbes: ndo resultaria a efetiva faléncia da
empresa, uma vez que seriam tomadas as devidas
providéncias para que tal ndo acontecesse ou, pelo
contrario, seria uma ‘“profecia auto-cumprida”,
porque os fornecedores e os bancos cortariam o
crédito e os clientes perderiam a confianca
(Robinson, 1995). Ainda assim, € possivel
verificarmos que uma empresa ndo sofre um
declinio ou um colapso, sem gue antes existam
sinais que o indiquem. Tentativas de se realizar a
previsdo de faléncia sdo muito importantes para 0s
investidores, credores e também para os clientes.

No que diz respeito aos investidores e aos
credores é de facil compreensdo que em uma
situacdo de decretacdo de faléncia, estes sé teriam
e perder. Por outro lado, embora os efeitos da
faléncia ndo sejam identificados facilmente e
diretamente em relacdo aos clientes, eles podem vir
a sofrer os impactos dessa ocorréncia.

3. Metodologia

No presente trabalho, as Redes Bayesianas
foram criadas manualmente através da utilizacao
do software Netica (versdo gratuita e limitada), que
possibilitou a criagdo dos nds e dos arcos
considerando as informacOes obtidas a partir de
uma base de dados contendo 250 instancias. Os
dados utilizados sao reais e foram obtidos a partir
de um dos maiores bancos comerciais da Coreia,
onde foram realizadas analises de empresas do
ramo de manufatura e servigos. Este conjunto de
dados pode ser encontrado na pagina da UCI
Machine Learning Repository — Centro de

Aprendizado de Maquina e Sistemas Inteligentes
[https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php], que
possui cerca de 600 conjuntos de dados com acesso
gratuito. O conjunto de dados foi doado a UCI no
dia 9 de fevereiro de 2014. Este repositorio de
aprendizado de méquina consiste de um acervo que
¢ amplamente utilizado pelas pessoas que
trabalnam na &rea de machine learning (para
realizar uma analise empirica de algoritmos de
aprendizado de maquina) e também por
educadores, estudantes e pesquisadores em todo o
mundo. O acervo teve um grande impacto na
sociedade devido a sua importancia para a ciéncia
da computacdo, tendo sido citado milhares de
Vezes.

A formatacdo da base de dados foi necessaria
para que seus atributos pudessem ser lidos pelo
Netica. Dessa forma, a base de dados foi
convertida de seu formato original (.rar) para o
formato de texto (.txt), onde as varidveis de
interesse e seus atributos associados foram
separados por tabulacdo, conforme podemos
verificar na Figura (2).

8anco de dados - Faléncia de instituigbes - Bioco de notas NI

Figura 2 — Representagdo parcial da base de dados utilizada.

A Rede Bayesiana construida visa realizar a
previsdo do cendrio de faléncia de instituicdes a
partir de dados qualitativos de especialistas, sendo
esta composta por 7 nds. Um representa a
respectiva “Situacdo” das instituicdes e seus
atributos “Falencia” e “NaoFalencia”, enquanto os
demais representam as varidveis consideraveis para
se definir essa situaca, sao elas: “Riscolndustrial”,
“RiscodeGestao”, “FlexibilidadeFinanceira”,
“Credibilidade”, “Competitividade” e
“RiscoOperacional”, cada um desses fatores de
risco com o0s niveis “Positivo”, “Medio” e
“Negativo”.
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Uma vez que temos descrita a parte
qualitativa da rede representada no modelo, pode-
se construir a parte quantitativa determinando-se as
probabilidades condicionais a priori para cada
variavel, conforme podemos verificar na Figura
(3). Essas probabilidades foram obtidas a partir da
leitura da base de dados pelo Netica. A etapa que
consiste em determinar as partes qualitativa e
quantitativa da rede integram a fase de Aquisicéo
de Conhecimento de um Sistema Especialista.

\
AN RiscoQperacional

~ Posivo LT EE
N Meio 230 : :
Negao 453 i 5

",

Riscolndusirial

Medi

Medio i
Negatio 472 jmim !

Credibiiidade

Pos@o 317
Medio 300 ¢ 2
Negatho 374 jman | |

Posifvo 231 H
Medio 297 ¢
Negzivo  47.2 e

Figura 3 — Rede bayesiana com as probabilidades a priori
associadas as variaveis.

Por conseguinte, o raciocinio realizado pelo
sistema devera considerar as probabilidades a
priori, ou seja, ndo condicionais obtidas para que, a
partir dos dados das variaveis consideraveis do
problema, o0 sistema possa calcular as
probabilidades a posteriori.

4. Resultados e discussdes

Apds a construcdo da Rede Bayesiana no
Netica e a insercdo dos valores estatisticos para
cada nd, foram realizados alguns testes com a
finalidade de verificar o desempenho e a eficiéncia
do sistema.

Ao realizarmos a primeira inferéncia na rede
e selecionarmos os atributos “Riscolndustrial” =
“Positivo”;  “RiscodeGestao” = “Negativo™;
“FlexibilidadeFinanceira” = “Medio”;
“Credibilidade” = “Medio”; “Competitividade” =
“Medio” e “RiscoOperacional” = “Positivo” ¢
possivel verificar que, dados os atributos
selecionados para cada variavel, obtemos que a
“Situacao” final para as instituigdes serd de
“NaoFalencia”, com uma respectiva porcentagem
de 99,8%, conforme pode-se verificar na Figura

(4).

Situacao

Falenia 020
NaoFglenca 998
/ ’ { \ \\

|
[

\
\
f
[V N
\ \
I \ —
f \ \, RiscoOperacional
Posifvo f Y kN ::;’:m 100,
Wedio . \ =
Negatio / /
/ \ AN
/ N\
|
- | \ Competitividate
Riscodete | \
Posto _ O[II0E
o g ]] Meda 100 e
ledio Negativa 0
Negatio 100 Credibiidade | .

Posiivo
Hedio
Negaliva

Figura 4 — Inferéncia 1.

Dessa forma, é possivel identificar que
apenas o “RiscodeGestao” possui “Negativo”
como atributo, ou seja, a gestdo estd operando
negativamente, j& as demais varidveis sdo
classificadas como “Positivo” e “Medio”, o que faz
com que as instituicbes detenham de uma
probabilidade minima de 0,2% de situacdo de
faléncia.

Por outro lado, no segundo caso, descrito na
Figura (5), ao realizarmos uma nova inferéncia na
rede verificamos que as instituicbes possuem uma
possibilidade de 51,9% de chance de decretar
faléncia, visto que somente a area financeira e a
operacional operam de forma positiva, ja a gestdo e
a credibilidade da instituicdo possuem “Medio”
como atributo. Por fim, com relagdo a situacédo
industrial e a competitividade no mercado, ambas
estdo caracterizadas negativamente, resultando na
“Situacao” final para este cenario.

fiscoOperacional
Positio 100 S
" Medin
N Hegaiiva

Compeithidade
Posiie D)
ledio
Negatio 100

Figura 5 — Inferéncia 2.

Na Figura (6), podemos observar que ha uma
probabilidade de 100% das institui¢cbes decretarem
faléncia, uma vez que apenas a area operacional
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apresenta um desenvolvimento “Positivo”. Em
contrapartida, todas as demais varidveis analisadas
possuem “Negativo” como atributo, o que indica
que, embora as instituicbes detenham de pontos e
processos positivos com relacdo ao seu setor
operacional, isso ndo é um requisito suficiente para
considerar que ndo seja decretada a situacdo de
faléncia.

A seguir, temos uma quarta inferéncia
realizada na rede, conforme demonstrado na Figura
(7). Podemos verificar que as instituicbes possuem
certa estabilidade nos setores industrial, de gestéo,
financeiro e operacional, o que resulta em uma
porcentagem consideravelmente alta de 76,1% de
chance de ndo decretar estado de faléncia. Por
outro lado, a variavel “Competitividade” apresenta
como atributo “Negativo” o que influencia em uma
taxa de 23,9% de chance de faléncia. Posto isso,
ndo seria viavel para a empresa que todas as areas
se mantivessem em uma situacdo de estabilidade,
representada pelo atributo “Medio”, uma vez que,
tendo a credibilidade como unico ponto “Positivo”
das instituicbes, caso essa credibilidade fosse
mediana, por exemplo, as chances de a empresa ter
que vir a decretar faléncia seriam maiores frente a
esse cenario.

Por fim, ao realizarmos uma dltima
inferéncia na rede (Figura 8), selecionamos o
atributo “Falencia” para a situag¢@o das institui¢des.
Com isso, é possivel identificar que dentre todas as
varidveis consideraveis as que mais influenciam
para 0 cenario de faléncia sdo, em ordem
decrescente, a “Competitividade” com um
percentual de 94,5%, a “FlexibilidadeFinanceira”
com 93,6% e a “Credibilidade” com uma
probabilidade de 80,0%.

5. Considerac0es finais

No presente trabalho buscou-se estruturar
uma Rede Bayesiana que modelasse o cenério de
incerteza a cerca da faléncia de institui¢Ges, tendo
como base alguns parametros qualitativos. Assim
sendo, a modelagem bayesiana, juntamente com o
software Netica, mostrou-se muito interessante
para esta abordagem, uma vez que possibilitou a
obtencdo de resultados satisfatorios e eficientes
para 0 estudo proposto. A eficiéncia da rede se
deu, principalmente, pela capacidade probabilistica
gue as RBs detém ao fazerem uso de um conjunto
de dados ja existente para deduzir resultados
provaveis.
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Figura 8 — Inferéncia 5.

No decorrer da realizacdo dos cenarios de
teste (descritos pelas Figuras 4, 5, 6, 7 e 8) foi
possivel identificarmos que a Rede Bayesiana
proposta obteve sucesso ao identificar se, baseado
em alguns atributos das variaveis, as instituicoes
podem vir ou ndo a decretar faléncia e quais 0s
graus de probabilidade associados a essas
ocorréncias. A analise dos atributos relacionados
aos setores industrial, operacional, de gestao,
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financeiro e a credibilidade e competitividade foi
capaz de fornecer resultados pertinentes para
identificacdo da possivel situacdo das instituicoes
frente as mudancas nesses setores.

Propbe-se  como  trabalhos  futuros,
aprofundar as pesquisas no ambiente dos negdcios
para verificar quais fatores, além dos mencionados,
podem vir a influenciar no cenério de faléncia ou
ndo faléncia das instituicGes. Seria interessante
também, o aprimoramento e aumento da estrutura
da Rede Bayesiana construida, incluindo novas
varidveis que, aplds as pesquisas, forem
consideradas apropriadas para uma melhor analise
de forma a se obter mais informacGes e enriquecer
o trabalho.
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