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“Arrisque-se! Toda vida é um risco. O homem que vai mais longe é geralmente aquele que estd
s

disposto a fazer e a ousar. O barco da seguranca nunca vai muito aléem da margem.’

(Dale Carnegie)



RESUMO

As companhias de seguros, mediante recebimento de prémios, assumem riscos de
terceiros e se tornam responsédveis pela reposicdo de bens a sociedade. A partir das
demonstracdes contabeis extraidas do banco de dados do Sistema de Estatistica (SES) da
SUSEP, desenvolver modelos de aprendizagem de maquina que permitem classificar
adequadamente as seguradoras brasileiras em solventes e insolventes. O estudo foi produzido
em programacdo Python, com a importacdo do conjunto de dados disponibilizado pelo SES
onde foram extraidos as demonstra¢des contabeis anuais auditadas do periodo de todos os anos
disponibilizados pela SUSEP, assim como todas as seguradoras. Com os dados brutos foi feito
0 pré-processamento das informacdes para iniciar a analise exploratéria dos dados, calcular os
indicadores e obter o indice de solvéncia de acordo com as normas da SUSEP e entdo classificar
as demonstracgdes contabeis em solvente ou insolvente. Aplicando os dados aos classificadores
escolhidos foi possivel encontrar os modelos que sdo mais adequados a esse tipo de informacéo,
assim como 0s que tiveram menos capacidade de se adaptar ao conjunto de dados, esse
ranqueamento foi feito a partir da matriz de confuséo e dos indicadores de desempenho do
modelo, principalmente a acuracia. Foi concluido que o algoritmo de Random Forest foi capaz
de prever 4045 das 4063 previsdes realizadas, obteve 99,56% de Accuracy, Recall de 98%,
Precision de 98%. Sendo assim, confirmando ser o modelo que conseguiu trazer mais resultados
satisfatorios. J& o algoritmo que menos se adaptou ao conjunto de dados foi a Analise
Discriminante que conseguiu prever corretamente 3881 das 4063 previsdes realizadas, obteve
95,52% de Accuracy, Recall de 58%, Precision de 98% e F1-Score de 73%.

Palavras—Chave: Previsdo de Insolvéncia. Aprendizagem de Maquina, Seguradoras,
Indicadores Contabeis



ABSTRACT

Insurance companies, upon receipt of premiums, assume third-party risks and become
responsible for the replacement of assets to society. Based on the financial statements extracted
from the SUSEP Statistical System (SES) database, develop machine learning models that
allow for the proper classification of Brazilian insurers into solvent and insolvent. The study
was produced in Python programming, with the import of the data set made available by SES,
where the audited annual financial statements for the period of all years made available by
SUSEP, as well as all insurance companies, were extracted. With the raw data, the pre-
processing of the information was carried out to start the exploratory analysis of the data,
calculate the indicators and obtain the solvency index according to SUSEP standards and then
classify the financial statements into solvent or insolvent. Applying the data to the chosen
classifiers, it was possible to find the models that are most suitable for this type of information,
as well as those that had less capacity to adapt to the data set, this ranking was made from the
confusion matrix and the indicators of model performance, mainly the accuracy. It was
concluded that the Random Forest algorithm was able to predict 4045 of the 4063 predictions
performed, it obtained 99.56% of Accuracy, Recall of 98%, Precision of 98%. Thus, confirming
to be the model that managed to bring more satisfactory results. The algorithm that least adapted
to the data set was the Discriminant Analysis, which was able to correctly predict 3881 of the
4063 predictions made, obtaining 95.52% of Accuracy, Recall of 58%, Precision of 98% and
F1-Score of 73%.

Keywords: Forecast of Insolvency. Machine Learning, Insurance, Accounting Indicators
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1 INTRODUCAO

As companhias de seguros, mediante recebimento de prémios, assumem riscos de
terceiros e se tornam responsaveis pela reposicdo de bens a sociedade. Ao aceitar um risco, a
seguradora deve respeitar os limites e as exigéncias legais que visam garantir as condi¢des de
pagamento aos segurados (SILVA, 2017).

O mercado de seguros nacional fechou o ano de 2019 com arrecadagdo de R$ 270,1
bilhGes, excluindo salde suplementar e o seguro obrigatorio de Danos Pessoais Causados por
Veiculos Automotores de Vias Terrestres (DPVAT). O setor no Brasil esta em constante
crescimento, muitos fatores contribuem para ampliacdo do setor, alguns desses fatores sdo: a
criacdo de nichos de produtos para atender as necessidades e expectativas do publico-alvo, a
fomentacdo da cultura de seguros em grandes segmentos da populacdo e a divulgacdo da
necessidade da protecdo contra riscos que podem afetar o seu bem-estar e competividade das
empresas. O crescimento nominal do mercado em relacdo ao ano de 2018 foi de 12,1%,
enquanto o aumento real foi de 8,1%. De 2009 a 2014, o setor de seguros brasileiro cresceu
mais de dois digitos, superando o aumento do Produto Interno Bruto (PIB), com maior
crescimento, de 21,7%, em 2012 (GANDRA, 2020).

Os paises da américa latina que se consolidaram com a maior participacdo do setor em
relacdo ao PIB, o Chile com 4,9%, o Brasil com 4,1% e a Coldombia com 2,9%. No entanto,
estdo bem longe dos nimeros de economias desenvolvidas como Coréia do Sul, Reino Unido
ou Japdo que atingem 11,6%, 9,6% e 8,6%, respectivamente. Em 2018, o setor latino-americano
registrou um volume total de prémios proximo a US$ 159.217 bilhdes, 8,6% a mais que no ano
anterior, segundo dados da Mapfre em 2019. Nesse sentido, os nimeros do segmento vida
destacam-se com um aumento de 9%, enquanto 0s gerais mostram crescimento de 8,2%, dentre
0S quais 0 seguro automovel é o mais importante, com 19,2% do total de prémios, seguidos
pelo seguro de satude com 10,5% (ANALITIK, 2019).

O setor de seguros vem apresentando crescimento e tém participagdo relevante no
Produto Interno Bruto do pais, por isso, torna-se necessario o desenvolvimento de métodos
adequados para a analise econdémico-financeira das empresas de seguros (DALCIN, 2021).

Conforme Alencar (2018), quando uma seguradora decreta faléncia por méa gestéo, e ou
pela ndo observancia da regulamentacéo do setor, o segurado fica no prejuizo, por essa razéo a
necessidade de analisar bem a seguradora, observar se ela estd em dia com suas obrigagdes e se

tem efetivamente condi¢Ges de oferecer os produtos adequados.
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De acordo com Silva (2009), o estado de insolvéncia de uma empresa pode ser definido
como a incapacidade para pagar as suas obrigacdes financeiras na data de seu vencimento, bem
como quando seus ativos forem inferiores ao valor dos seus passivos.

Uma empresa solvente é aquele em que o estado do devedor que possui seu ativo pelo
menos igual ao passivo. Portanto, do ponto de vista econdmico, uma empresa é solvente quando
estd em condi¢des de fazer frente a suas obrigagdes correntes e ainda apresentar uma situacao
patrimonial e uma expectativa de lucros que garantam sua sobrevivéncia no futuro. Ja& uma
empresa insolvente ocorre quando o patriménio se torna negativo. 1sso acontece quando 0s
valores das obrigacGes superam a soma de todos os ativos de uma empresa. Dito em outras
palavras, com o patriménio liquido negativo, a empresa possui um passivo maior do que o ativo
(SUNO, 2018).

Figura 1- Empresa Solvente e Insolvente

Empresa Solvente Empresa Insolvente
Dividas
Ativos Ativos Dividas
Patrimonio
Patrimonio
Negativo

Fonte: Silva (2017)

Os modelos de previsdo sdo relevantes para 0s gestores, pois a partir dos seus resultados
é possivel tomar decisbes e medidas com antecedéncia e evitar maiores problemas para a
companhia (PROCENGE, 2018).
As principais contribuigdes no estudo de previsdo de insolvéncia foram de: Fitzpatrick
(1932) constituidos por 19 empresas insolventes e solventes e 0s que 0s principais indices
utilizados pelo autor foram as relacfes entre Patrimonio Liquido sobre Passivo e o Lucro
Liquido em relacdo ao Patriménio Liquido, Beaver (1966) utilizando os demonstrativos
financeiros das empresas e uma amostra com 79 empresas que apresentaram problemas de
solvéncia durante os anos 1954 a 1968 e analisou as caracteristicas de uma empresa insolvente,
sendo seguido por Altman (1968) que fez seu estudo de insolvéncia utilizando-se a anélise
17



discriminante multivariada, esses pesquisadores influenciaram diversas pesquisas no Brasil
como Elizabetsky (1976), Kanitz (1974), Matias (1978) e Silva (1982).

Para automatizar os modelos de previsdo que sdo complexos e seus algoritmos de
predicdes pode ser utilizado o aprendizado de maquina, que envolve o estudo da teoria do
reconhecimento de padr@es, a construgdo de algoritmos e aprendizagem computacional em
inteligéncia artificial, que pode treinar, aprender e fazer predigdes sobre determinados dados
(ZHU et al. 2016). No que se refere a aprendizagem de maquinas concentrados na andlise de
insolvéncia, estudos como o de: Scarpel (2008), onde foi comparado o desempenho do modelo
support vector machine com diferentes abordagens de analise discriminante (linear e
quadrética) em previsdo de insolvéncia de empresas. Onusic, Casa Nova e Almeida (2017),
comparando os resultados das técnicas Analise por Envoltéria de Dados e Redes Neurais
utilizadas para prever a insolvéncia em uma base de dados fornecida pela Servicos de
Assessoria S.A. (SERASA). Horta et al. (2010) nesse realizaram a comparacao de selecdo de
atributos aplicados em previsao de insolvéncia empresas brasileiras ndo financeiras de capital
aberto.

Diante o exposto, o presente estudo tem a finalidade de responder ao seguinte problema de
pesquisa: Qual o modelo de aprendizagem de maquinas que pode permitir a classificagéo

adequada das seguradoras brasileiras em solventes e insolventes?

1.1. Objetivo
1.1.1. Objetivo Geral

A partir das demonstracfes contabeis extraidas do banco de dados do Sistema de
Estatistica (SES) da SUSEP, desenvolver modelos de aprendizagem de maquina que permitem

classificar adequadamente as seguradoras brasileiras em solventes e insolventes.

1.1.2. Objetivo Especifico

e Explorar a classificagdo dos indicadores de solvéncia definidos pela SUSEP.
e Mensurar o nivel de solvéncia das companhias seguradoras brasileiras pelos indicadores
da SUSEP.

e Desenvolver uma analise comparativa dos modelos de aprendizagem d maquinas.

1.2. Justificativa

18



Conforme Silva (2017), no Brasil, a fiscalizacdo do setor de seguros é de
responsabilidade da SUSEP, a qual possui personalidade juridica de direito publico e executa
as politicas do Conselho Nacional de Seguros Privados (CNSP). Cabe a essa autarquia
fiscalizar, organizar e controlar as companhias de seguros, previdéncia privada aberta,
capitalizacdo e resseguro, além de zelar pelos interesses dos consumidores desse mercado.
Dentre as atribuicdes da SUSEP, ressalta-se 0 acompanhamento da liquidez e solvéncia das
sociedades que integram o mercado, a fim de garantir controle da solidez econémico-financeira.

Segundo Affonso Silva (2009), torna-se imperioso para todos aqueles que, na estrutura
da empresa, detenham o poder de decisdo, ndo perder de vista a total obediéncia aos parametros
instituidos pelas normas vigentes, no sentido de resguardar, de todas as formas, a solvéncia da
seguradora, desde a constituicdo do seu capital social até a declaracdo de faléncia e o
encerramento de suas atividades.

Conforme Mario (2016), a grande maioria das seguradoras que entra em Processo de
Direcéo Fiscal ndo consegue se reerguer financeiramente, conforme informagdes obtidas junto
aos profissionais da SUSEP e liquidantes, tendo como consequéncia a instauracdo do Processo
de Liquidacdo Extrajudicial ou solicitada sua Faléncia. Esse procedimento, embora néo
contemplado totalmente em normas, ¢ corroborado por profissionais da area: “na pratica ¢
exatamente isso, todas (99,999%) as seguradoras que entram em Direcdo Fiscal séo
descontinuadas, quer via processo administrativo (Liquidacdo Extrajudicial), quer por processo
judicial (Faléncia)”.

Ainda segundo o autor, ao se instaurar o Processo de Direcdo Fiscal, faz-se a
comunicacdo do fato ao mercado via Diario Oficial da Unido, além de comunicagdo aos
Corretores de Seguros, além de atualmente os fatos serem divulgados publicamente no site da
SUSEP. Estes, por sua vez, desaconselham seus clientes a contratarem com a seguradora que
se encontre nessa situacdo. Portanto, a decretacdo da Direcdo Fiscal é uma ampla sinalizacéo
ao mercado de que determinada seguradora esta com viés de descontinuidade

Cabe observar que ndo hé transferéncia de carteira para uma outra seguradora, ja que as
apolices vincendas ndo sofrem renovacdo. Caso persistam apdlices em vigor quando da
liquidacdo, elas serdo canceladas, sendo o prémio restituido ao segurado, ficando a seu critério
procurar outra seguradora para firmar novo contrato (MARIO, 2016).

Diante da relevancia do tema, e ao considerar que 0 seguro € importante tanto para
pessoas como para empresas de diversos segmentos, percebe-se a necessidade de que

asseguradoras tenham condic¢Oes de proteger os bens e direitos segurados, repondo a perda
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financeira provocada por eventos ndo programados e, dessa forma, reestabelecendo o equilibrio
econémico (SILVA, 2017).

Os custos envolvidos em uma eventual faléncia de uma empresa provocam grandes
perdas a uma série de pessoas e empresas. As técnicas de previsao de insolvéncia podem ser
utilizadas como ferramentas auxiliares para 0s gestores a serem capazes de controlar o
desempenho empresarial e administrativo da companhia antes que ela ultrapasse uma situacao
irrecuperavel, por isso a existe a necessidade do desenvolvimento de técnicas de previsao de
insolvéncia.

A importancia da pesquisa se da tanto em nivel empresarial como académico. No nivel
empresarial, um dos grandes desafios é a criacdo de uma relagdo mutua de lealdade entre
segurado, corretor e seguradora, com informacdes claras, servicos de qualidade e ambiente que
mantem o mercado de seguros competitivos, para isso é necessario instrumentos e ferramentas
de gestdo e controle que permitam a tomada de decisdo rapida e com informac6es de qualidade.
A pesquisa para a academia traz uma nova abordagem do tema de insolvéncia de seguradoras,
e ampliando a discursdo de aprendizado de maquinas na universidade.

As seguradoras prestam serviddes importantes de utilidade publica a comunidade e s@o
normalmente concentrados e fontes institucionais de fundos de investimentos necessarios para
o desenvolvimento do pais. Sendo assim, 0 setor de seguros ocupa um espaco estratégico para
o desenvolvimento do Brasil, hoje e no futuro, e todas as a¢des que auxiliem o desenvolvimento

desse setor devem ser consideradas (PEDRO, 2016).
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo serdo abordados alguns trabalhos correlatos a pesquisa, em seguida

diversos conceitos necessarios para o entendimento do trabalho desenvolvido.
2.1. Controle Da Solidez Econdmico-Financeira Das Seguradoras

Uma atuacdo fundamental da SUSEP é a realizacdo da analise da capacidade da
seguradora de cumprir todos os compromissos assumidos. Ela tem que garantir que todas as
seguradoras, mesmo que haja uma ocorréncia de alto volume de sinistros, consigam arcar com
os valores envolvidos nas indenizacGes. As seguradoras sao obrigadas a manter fundo de
reservas para arcar com esses gastos e situacdes inesperadas e catastrofes (MINUTO
SEGUROS, 2018).

De acordo com a SUSEP (2020), O monitoramento da situacdo econémico-financeira e
de solvéncia das sociedades e entidades supervisionadas pela Susep, as coordenacdes
responsaveis por esse acompanhamento é a Coordenacdo de Monitoramento de Riscos (CORIS)
e a Coordenagdo de Monitoramento de Solvéncia e Contabilidade (COMOC) essas realizam
varias atividades. Entre essas atividades, podemos citar: (I) acompanhamento dos relatérios
contabil-financeiros, regulatérios e de auditoria contabil; (1) monitoramento dos passivos,
exceto as provisdes técnicas, as quais sdo monitoradas por outra Coordenacdo; (III)
monitoramento da situacdo econdmico-financeira e de solvéncia com producédo de relatérios
periddicos, inclusive refletindo os efeitos relativos aos grupos e/ou conglomerados econémicos
aos quais pertencam; (IV) estabelecimento e atualizacdo de protocolo de classificacdo e de
sinalizacdo antecipada, objetivando também a definicdo da priorizacdo e do escopo da
fiscalizacdo prudencial; (V) solicitacdo e monitoramento de ac¢des regulatorias em relagdo ao
nivel de capital requerido; e (V1) proposicdo e instrucdo da aplicacdo do regime repressivo.
Ademais, no que se refere as regulacdes de contabilidade e de auditoria a serem observadas
pelas entidades e sociedades supervisionadas pela Susep, as seguintes atividades sdo realizadas:
(1) proposicéo de normas e padrdes de contabilidade, bem como de normas e procedimentos de
auditoria contabil independente; (I1) elaboracéo de pareceres e documentos de orientagdo sobre
assuntos contébeis e de auditoria contabil; e (111) participacdo no desenvolvimento dos padrdes
internacionais de contabilidade junto aos organismos competentes no Brasil e no exterior.

Corroborando Rodrigues (2018), afirma que para ingressar e permanecer autorizada a
atuar no mercado brasileiro de seguros, qualquer sociedade seguradora deve se submeter as

regras de controle da solidez econémico-financeira estabelecida na regulacdo do setor, tais
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como: capital minimo, pardmetros de solvéncia, limites técnicos, constituicdo de provisdes

técnicas e manutencéo de ativos garantidores das provisdes técnicas.

2.1.1. Capital Minimo Requerido (CMR)

De acordo com Silva (2017), para atuar no mercado de seguros brasileiro, as seguradoras

devem atender aos requisitos de capital exigidos pela SUSEP. Esses requisitos vém sendo

alterados desde 2008, com o objetivo de convergir com os padrdes internacionais de capital

para as empresas seguradoras, visando a solvéncia do setor. Desde entdo, o capital exigido

passou a considerar a exposicao aos riscos de subscricao, de crédito, operacional e de mercado.

pode ser visto no quadro 1.

A resolucdo CNSP ° 321/2016 define os tipos de capitais e suas finalidades, conforme

Quadro 1 - Resumo dos Capitais definidos na resolucéo

NO

Tipo de Capital

Descrigdo

Capital base

Montante fixo de capital que a supervisionada
devera manter, a qualquer tempo, conforme disposto
nos anexos XXIII a XXV, sendo que para as
supervisionadas que operem exclusivamente em
micros seguro sera de 20% (vinte por cento) do valor

definido no anexo XXIII.

Capital de risco (CR)

Montante varidvel de capital que a supervisionada
devera manter, a qualquer tempo, para garantir os

riscos inerentes a operacao.

Il.a

Capital de risco de subscrigdo (CRsubs)

Montante variavel de capital para garantir o risco de

subscricéo.

Il.a

Capital de risco de crédito (CRcred)

Montante variavel de capital para garantir o risco de

crédito a que esta exposta.

Il.c

Capital de risco operacional (CRoper)

Montante variavel de capital para garantir o risco

operacional a que esta exposta.

I.d

Capital de risco de mercado (CRmerc)

Montante variavel de capital para garantir o risco de

mercado a que estd exposta.

Capital minimo requerido (CMR)

Capital total que a supervisionada devera manter
para operar, sendo equivalente ao maior valor entre
o0 capital base, definido nos anexos XXIII a XXV e

o capital de risco.
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Séo todos os ativos aceitos pelo Conselho Monetério
v Ativos liquidos Nacional em 100% (cem por cento) na cobertura das

provisdes técnicas.

Situacdo caracterizada quando a supervisionada
o ) apresentar montante de ativos liquidos, em excesso
Vv Liquidez em relacdo ao CR . . L
a necessidade de cobertura das provisdes técnicas,

superior a 20% (vinte por cento) do CR.

Fonte: 321 (2015)

Ainda segundo a autora, o célculo do Capital de Risco (CR) contempla riscos como o
de errar a precificacdo do seguro ou o célculo das provisdes técnicas (CRsubs), do néo
recebimento dos prémios emitidos (CRcred), de perdas decorrentes de falhas nos processos
operacionais (CRoper) e da exposicao a volatilidade do mercado (CRmerc). Assim, verifica-se
uma melhor adequacdo dos requerimentos de capital, que considera o fluxo de operacfes de
cada seguradora, visando a solvéncia das seguradoras.

2.1.2. Patriménio Liquido Ajustado (PLA)

Segundo Costa (2005), ajustar o patrimonio liquido contabil das seguradoras foi a
maneira encontrada pelos supervisores de seguros para torna-lo mais adequado as operagdes
especificas do mercado.

A resolucdo CNSP © 321/2015 relaciona a definicdo das deducgdes, conforme pode ser

visto no quadro 2.

Quadro 2- Resumo das deduc6es definidas da resolucédo

N° Descricéo

Valor das participacfes societarias em sociedades financeiras e ndo financeiras
I classificadas como investimentos de carater permanente, nacionais ou no exterior,

considerando a mais-valia e 0 Goodwill, bem como a reducdo ao valor recuperavel.

I Despesas antecipadas nao relacionadas a resseguro.

Créditos tributarios decorrentes de prejuizos fiscais de imposto de renda e bases

negativas de contribuicdo social.

IV | Ativos intangiveis.

Imoveis urbanos e fundos de investimentos imobiliarios com lastros em imoveis
\Y urbanos, considerando reavaliacfes, reducdo ao valor recuperdvel e depreciacdo,

gue excedam 14% do ativo total ajustado.
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VI Imdveis rurais e fundos de investimentos imobiliarios com lastro em imoveis rurais,
considerando reavaliages, reducdo ao valor recuperdvel e depreciagéo.

VIl | Ativos diferidos.

VIII | Direitos e obrigacdes relativos a operagdes de sucursais no exterior.
IX | Obras de arte.

X Pedras preciosas.

I Creditos oriundos da alienacdo de ativos elencados nos incisos anteriores, respeitada

a regra de deducdo do inciso V, em caso de alienacdo de imoveis urbanos.

Fonte: 321 (2015)

De acordo com a Resolu¢do CNSP n° 321/2015, o patriménio liquido contabil (PLA) ou
patriménio social contébil, conforme o caso, ajustado por adi¢des e exclusdes, para apurar, mais
qualitativa e estritamente, os recursos disponiveis que possibilitem as supervisionadas
executarem suas atividades diante de oscilac@es e situacfes adversas, devendo ser liquido de
elementos incorporeos, de ativos de elevado nivel de subjetividade de valoracdo ou que ja
garantam atividades financeiras similares, e de outros ativos cuja natureza seja considerada pelo

6rgdo regulador como imprdprias para resguardar sua solvéncia.

2.1.3. Limite Técnico

Limite de retencdo (LT) € o valor maximo de responsabilidade que as sociedades
supervisionadas podem reter em cada risco isolado, determinado com base no valor dos
respectivos patriménios liquidos ajustados (SUSEP, 2017).

Conforme Silva (2017), para atuar no mercado de seguros brasileiro, a SUSEP exige
que as seguradoras mantenham um limite de retencdo para cada linha de risco em que a
seguradora atue. Assim, de acordo com a Resolu¢do CNSP n° 321/2015, o limite de retencéo é
o valor maximo de responsabilidade que as seguradoras podem reter em cada risco isolado, e
deve ser calculado pelo atuario responsavel em nota técnica, com base no PLA da seguradora.

De acordo com a Afonso (2009), ndo sera fixado limite de retencdo para a sociedade
seguradora quando o valor dos prejuizos contabilizados for superior a soma do capital realizado
mais reservas ou quando a seguradora nao possuir o capital minimo exigido. A SUSEP podera
fixar limite de retengéo em valores diversos dos calculados pela sociedade seguradora, desde
gue devidamente justificados. A sociedade seguradora ndo podera operar no ramo em que ndo

obtiver valor positivo para seu limite de retencéo.

24



2.1.4. Constituicdo de Provisdes Técnicas

Segundo Fernandez (2015), as provis@es sdo formadas pela diferenca dos valores pagos
pelos segurados e 0s riscos/custos assumidos pela empresa seguradora. Tem a finalidade de
arcar com compromissos futuros, na maioria das vezes, estimados estatisticamente. Esses
valores sdo alocados no passivo da empresa e afetam diretamente a distribuicdo de lucros, a
base para tributacdo e avaliagéo financeira da empresa.

A resolucdo CNSP © 321/2015 relaciona a definicdo as seguintes provisdes técnicas,

conforme pode ser visto no quadro 3.

Quadro 3 - Resumo das provisdes técnicas

N° Descricéo

I Provisao de Prémios Nao Ganhos (PPNG)

I Provisdo de Sinistros a Liquidar (PSL)

i Provisdo de Sinistros Ocorridos e Ndo Avisados (IBNR)

v Provisdo Matematica de Beneficios a Conceder (PMBAC)
\ Provisdo Matematica de Beneficios Concedidos (PMBC)
VI Provisdo Complementar de Cobertura (PCC)

VII Provisdo de Despesas Relacionadas (PDR)

VI Provisdo de Excedentes Técnicos (PET)

IX Provisdo de Excedentes Financeiros (PEF)

X Provisdo de Resgates e Outros Valores a Regularizar (PVR)

Fonte: CNSP (2015)

2.1.5. Ativos Garantidores das ProvisGes Técnicas

De acordo com Afonso (2009), considerando o risco e a incerteza inerente a operagdo
das seguradoras, é necessario estabelecer critérios para alocagdo dos investimentos realizados
por essas empresas. Assim, a SUSEP exige que as seguradoras mantenham investimentos que
excedam o valor das provisdes técnicas constituidas. As provisdes técnicas tém por objetivo
garantir a estabilidade econdmico-financeira das seguradoras, para cumprimento de obrigacGes
futuras. Nesse sentido, a legislacdo obriga as seguradoras a possuir ativos no mesmo montante
das provis@es, como lastro e garantia para fazer frente a obrigagdes futuras.

Conforme a resolucdo n° 3.308 do Banco Central do Brasil (BCB), que define sobre a
aplicacdo dos recursos das reservas e das provisoes. Art. 2° Observadas as limitagcdes e as
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demais condicdes estabelecidas neste regulamento, os recursos devem ser alocados nos
seguintes segmentos: | - De renda fixa; Il - De renda varidvel e Il - de imdveis.
O autor Costa (2014), relaciona os limites percentuais para cada classe de investimentos

destinado as reservas, conforme pode ser visto no quadro 4.

Quadro 4 - Limite percentual permitido pelo BCB para cada tipo de investimento nas aplicacGes dos

recursos das reservas e das provisdes.

Ativos Exemplos Maximo
Titulos Pubicos de Letras Financeiras do Tesouro (LTF), Notas do Tesouro | 100%
Renda Fixa (NTN) e Letras do Tesouro Nacional (LTN)
Titulos Privados de Certificado de Deposito Bancario (CDB), Letras| 80%
Renda Fixa Hipotecarias (LH), Debentures, Caderneta de Poupanga
Titulos de renda Acdes de Companhias do Segmento Novo Mercado 49%
Variavel (por nivel de | A¢des de Companhias do Segmento Nivel Il 40%
Governanca da B3) Acbes de Companhias do Segmento Nivel | e Bovespa | 35%
Mais
Acdes de Companhias do Segmento - Tradicionais 30%
Imoveis Urbanos Terrenos e Edificacbes 8%

Fonte: Costa (2014)

De acordo com Costa (2004), em caso de insuficiéncia de ativos garantidores das
provisbes técnicas, a SUSEP pode nomear, por tempo indeterminado, as expensas da
seguradora, um diretor fiscal com atribui¢des e vantagens que Ihe forem indicadas pelo CNSP.

2.1.6. Plano de regularizacao de solvéncia

Em 2015, a SUSEP estabeleceu um plano de regularizacdo para as seguradoras que nao
estejam em adequacdo aos requerimentos de capital, de ativos garantidores e de provisoes
técnicas, denominado Plano de Regularizagdo de Solvéncia (PRS). O quadro 5 resume a
Resolugdo CNSP n° 321/2015, sobre quando as seguradoras devem encaminhar o PRS a
SUSEP:

Quadro 5 - Resolucdo CNSP n° 321/2015

N° Descricéo
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1 Na hipotese de insuficiéncia de PLA em relagdo ao CMR de até 50% (cinquenta por
cento) ou de insuficiéncia de liquidez em relagéo ao CR. ou

2 Liquidez em relacdo ao CR situacdo caracterizada quando a seguradora apresentar
montante de ativos liquidos, em excesso a necessidade de cobertura das provisdes

técnicas, superior a 20% (vinte por cento) do CR.

Fonte: 321 (2015)

A SUSEP exige que as seguradoras submetam o PRS quando for apurada insuficiéncia
por 3 meses consecutivos ou nos meses de junho e dezembro. Ainda de acordo com Resolugéo
CNSP n° 321/2015.

Quadro 6 - Exigéncias da SUSEP depois de 3 meses de insuficiéncia

No Descricéo

1 As supervisionadas estardo sujeitas ao regime especial de direcdo-fiscal, conforme
dispde a legislacdo vigente, quando a insuficiéncia de PLA, em relacdo ao CMR, for

maior que 50% (cinquenta por cento) e menor ou igual a 70% (setenta por cento).

2 As supervisionadas estardo sujeitas a liquidacédo extrajudicial, conforme dispde a
legislacdo vigente, quando a insuficiéncia de PLA, em relacdo ao CMR, for superior

a 70% (setenta por cento).

Fonte: 321 (2015)

2.2. Modelos De Previsdo/Classificacdo De Insolvéncia

O primeiro trabalho sobre o tema de previsdo de insolvéncia € o de Fitzpatrick (1932),
no estudo foi comparado 19 empresas solventes com 19 empresas que faliram durante os anos
de 1920 a 1929 nos Estados Unidos. A pesquisa teve trés momentos, primeiro foi o calculo e
analise os indicadores de desempenho da empresa e em seguida classificou com bom ou ruim
de acordo com um valor que foi determinado como padrédo ideal e para concluir observou a
tendéncia e o comportamento desses indicadores ao longo do tempo, o autor concluiu que 0s
indices mais significativos na diferenciacdo das empresas foram o patriménio liquido sobre o
passivo e o lucro liquido sobre o patriménio liquido.

Ja Beaver (1967) utilizou um método diferente invés de compara empresas solventes e
insolventes, ele caracterizava as empresas insolventes como aquelas que ndo cumpriam as suas

obrigacdes financeiras até a data de vencimento. Os dados das empresas eram de 1954 e 1964.

27



Foram adotados e analisados 30 indicadores financeiros por 5 anos, assim analisando os indices
um a um, Beaver chegou a conclusdo de que o indice que melhor classificava uma empresa
solvente da insolvente era o (fluxo de caixa / total de endividamento). A pesquisa concluiu que
esta metodologia é capaz de prever a ocorréncia de insolvéncia com até 5 anos de antecedéncia.

Outros estudos foram elaborados e o desenvolvimento de modelo de previséo de
inadimpléncia, mas o que trouxe relevancia ao tema foi Altman (1968) que propds usar a técnica
da andlise discriminante multivariada para a previsdo de faléncia das empresas. Ele estava
interessado especificamente em identificar os indices com maior poder de previsdo. Altman
(1977) propbs o seguinte modelo Escore-Z, cujo ponto critico é o Zero, este modelo tentou
superar as deficiéncias das analises que eram baseadas em um Unico indice. Para o estudo, 0
autor decidiu eleger a analise discriminante multipla (ADM), como técnica estatistica por
considerar a mais adequada ao problema ja que a utilizacdo da andlise discriminante leva a um
grupo de indices com capacidade de separar as empresas solventes das empresas insolventes e
ao mesmo tempo determina o peso relativo de cada indice, sem que para determinacdo desses
pesos prevalecam critérios arbitrarios. O modelo, no geral tem uma capacidade preditiva de
83%. A pesquisa também levantou trabalhos com a mesma tematica, realizados no Brasil.

Um dos primeiros trabalhos realizados no Brasil foi o modelo desenvolvido por
Elizabetsky (1976) foi feito a partir de analise realizada em um grupo de 373 empresas, sendo
99 com problemas financeiros e 274 sem problemas em suas finangas. A pesquisa iniciou com
60 indices financeiros e finalizou com apenas 38. Elizabetsky propds um modelo cujo valor
padrdo ideal € de 0,5, ou seja, depois de calculados os indices e aplicado ao modelo o resultado
acima de 0,5 diz que a empresa é solvente e abaixo de 0,5 a empresa é insolvente.

Por sua vez, Matias (1978), analisou um grupo de cem empresas, sendo metade delas
insolventes e metade em boas condi¢cfes financeiras. Neste modelo, o valor padrao ideal que
separa as empresas solventes das insolventes é o 0 (zero). Kanitz (1978), se espelhou nos
trabalhos de Altman e com base a analise discriminante, construiu um modelo chamado
termOmetro de insolvéncia, a partir do calculo do Fator de insolvéncia (FI), o0 modelo consegui
identificar e classificar empresas de acordo com a situagdo financeira que ela se encontra.

Guimardes e Moreira (2008), desenvolveram um modelo de previsdo de insolvéncia
baseado em indicadores contabeis com o uso da analise discriminante. A amostra utilizada s&o
116 empresas de capital aberto de 17 setores diferentes com dados coletados, no periodo de

1994 a 2003. A partir dos indicadores houve a separacdo de empresas solventes e insolventes.
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A pesquisa concluiu que o modelo proposto tem robustez estatistica e tem bom indice de acerto
nas predigdes.

Prado (2020), prop6s um modelo capaz de prever a insolvéncia de empresas por meio
da aplicacdo do modelo de redes neurais artificiais. Com os resultados, obtiveram-se dois
modelos um contendo apenas as varidveis do modelo tradicional e outro com as varidveis do
modelo tradicional e do modelo dindmico de analise financeira. A comparagdo entre estes dois
modelos de analise de crédito possibilitou verificar a contribuicdo das variaveis do modelo
dindmico para o modelo final. Os indices que mais contribuiram para acuracia do modelo
proposto foram indice de Rentabilidade com 100% de exatid&o. indice de Estrutura de Capitais
com 98,9% de acerto. e Indice do Modelo Dindmico com 91% de preciséo.

Ao longo do tempo Inimeros modelos estatisticos foram desenvolvidos com a intengédo

de prever a insolvéncia e, consequentemente a faléncia das organizaces.
2.3. Aprendizagem De Maquina

Segundo Mariana Gonzalez (2018), o aprendizado de maquinas é a area da inteligéncia
artificial relacionada a busca de um conjunto de regras e procedimentos para permitir que as
maquinas possam agir e tomar decisdes baseadas em dados, ao invés de serem explicitamente
programadas para realizar uma determinada tarefa.

Dessa forma, ao analisar um grande volume de informacdes com a construgdo de
algoritmos e aprendizagem computacéo, elas sdo capazes de identificar padrdes e de tomar
decisbes com o auxilio de modelos. Isso torna as maquinas capazes de fazer predi¢des por meio
do processamento de dados (GONZALEZ, 2018).

Tipicamente subdivide-se machine learning quanto ao tipo de aprendizado, podendo ser
supervisionado ou ndo-supervisionado. No caso de aprendizado supervisionado se tem um
conjunto de dados previamente rotulados, isto é, o aprendizado se da por exemplos. No
aprendizado ndo-supervisionado, se possui um conjunto de dados sem nenhuma informacéo
acerca desses dados e deseja-se encontrar padrdes (HINTON, 1999).

E a partir de estudos do cérebro e do sistema nervoso humano desenvolveu se uma
tecnologia de processamento de informagdes conhecida como Redes Neurais Artificiais (RNA)
O uso das RNA no tratamento de dados para analise de faléncia ainda € recente. Francisco
Henrique (2003), O estudo das RNA é originario do esforgo em simular o funcionamento do

cérebro humano (obviamente que em uma escala muito menos complexa). Elas s&o
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especialmente Uteis para simular inteligéncia em atividades como reconhecimento de padrdes,
em atividades de associacéo e classificacdo (KLIMASAUSKAS, 1996).

Odom e Sharda (1990), pioneiros em comparar os resultados da analise discriminante
(ADM), com a habilidade de predicdo de Redes Neurais Artificiais no risco de faléncia. Os
pesquisadores chegaram a conclusdo de que as redes neurais sao mais robustas estatisticamente
do que apenas a andlise discriminante em amostra de tamanho reduzido. Altman (1994),
também fez comparacdes entre as duas técnicas. Os resultados indicaram um grau equilibrado
de precisdo e a sugestdo de combinacdo da andlise descriminante e a aprendizagem de
maquinas.

Tam e Kiang (1992), utilizando as redes neurais, analise discriminante, regressao logit
e DT, em 59 bancos em crise e 59 bancos em situacdo normal nos Estados Unidos utilizando
dados durante o periodo de 1985 e 1987, om base em 19 indices financeiros e comparando 19
indices financeiros-econdémico. De acordo com os resultados desses estudos, os metodos com
melhor capacidade preditiva das condi¢des financeiras das empresas foram a rede neurais
artificiais e a anélise discriminante.

Lee e Chen (2005), avaliaram um modelo de crédito modelado com redes neurais
artificiais e Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS). O MARS foi ultilizados para
construir o modelo de avaliagdo de credito. As variaveis significantes obtidas foram utilizadas
no modelo utilizando rede neural. Segundo Duarte (2019), muitas pesquisas utilizam
combinacbes de técnicas e classificadores que integram os diversos métodos, fazendo
comparagOes entre eles. Essa combinacdo de classificadores, técnicas e métodos tem trazido
melhor desempenho na predicdo, quando a hipdtese nula é verdadeira e vocé a rejeita, comete
um erro do tipo I. Quando a hipdtese nula é falsa e vocé ndo a rejeita, comete um erro de tipo
.
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo serd descrito 0 processo de coleta e os processos utilizados para treinar 0s

algoritmos de Machine Learning.
3.1. Coleta dos dados

Este trabalho desenvolveu um modelo de aprendizagem de maquina na linguagem de
programacéo Python, conforme a regulacdo que permite classificar as companhias de seguros
em solventes e insolventes, a partir dos principais indicadores contabeis utilizados para avaliar
a saude financeira das seguradoras disponibilizados pela SUSEP. Esses indicadores foram
construidos com as informacdes contabeis das seguradoras divulgadas obrigatoriamente nos
Sistema de Estatistica da SUSEP. Os dados do SES sdo extraidos diretamente dos Formularios
de Informacgdes Periodicas (FIP), enviados a SUSEP pelas companhias seguradoras,
resseguradoras, entidades abertas de previdéncia privada e sociedades de capitalizacdo, em
atendimento as normas vigentes. Cabe ressaltar que as informacdes referentes aos meses de
junho e dezembro sdo auditadas, de forma ndo sejam divergentes dos balangos publicados em

jornais de grande circulacéo.
3.2. Populacdo e Amostra

A populacdo foi composta pelas informacGes contabeis anuais e auditadas de todas as
sociedades seguradoras brasileiras autorizadas pela SUSEP e disponilizada pelo SES, esses
dados estdo disponiveis a partir de 2016, o dataset tem um total de 363652 registros no total e
314 seguradora. A amostra que foi usada na pesquisa inicia no periodo de 2016 e finaliza em

2019 com 193 seguradoras, 10695 registros de cada conta contabil.
3.3. Etapas da Pesquisa

Quanto aos seus objetivos, este trabalho classifica-se como descritivo e quanto a
natureza, como pesquisa aplicada; com relagdo aos procedimentos técnicos utilizados, segue o
delineamento de uma pesquisa correlacional e, portanto, de abordagem quantitativa.

Desde 2008 a SUSEP vem alterando a forma de regulagcdo para convergir com 0s
padrdes internacionais de capital para as empresas seguradoras chegando a um consenso com a
Resolugdo CNSP n° 321/2015, por isso a deciséo de analisar os dados a partir de 2016. Quando

uma seguradora tem uma relagdo de insuficiéncia de PLA em relagdo ao CMR de até 50%
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(cinquenta por cento) ou de insuficiéncia de liquidez em relacdo ao CR, durante 3 meses
seguidos, a companhia é considerada insolvente para a SUSEP e entdo ela é imediatamente
submetida ao Plano de regularizacédo de solvéncia. A partir dos indices contabeis e da variavel
proxy que é resultado da relacdo PLA e CMR, ¢ possivel classificar e separar em dois grupos
de seguradoras, em solventes. Entdo a partir dessa separacdo sera possivel empregar a analise
descriminante de modo que tenha a realizacdo dos testes estatisticos.

Conforme Johnson & Wichern (1999), A discriminacgéo ou separagao é a primeira etapa,
sendo a parte exploratoria da analise e consiste em se procurar caracteristicas capazes de serem
utilizadas para alocar objetos em diferentes grupos previamente definidos. A classificacdo ou
alocacdo pode ser definida como um conjunto de regras que serdo usadas para alocar novos
objetos.

De acordo com Gentille (2017) Poderiamos utilizar a totalidade dos dados histéricos no
processo acima, criando assim um modelo de machine learning pronto para receber novos dados
e realizar suas previsdes, porém desta forma ndo saberiamos o real desempenho deste modelo.
O algoritmo poderia aprender perfeitamente a relacéo existentes nos dados apresentados e com
isso criar um modelo que sofre de Overfitting e s6 descobririamos esse problema apos as
previsdes desastrosas geradas por este modelo.

Ainda conforme o autor, ap0s a realizacdo do pré-processamento, iremos separar a
totalidade dos dados histéricos existentes em dois grupos, sendo o primeiro responsavel pelo
aprendizado do modelo, e 0 segundo por realizar os testes. Os dados de treino sdo os dados que
serdo apresentados ao algoritmo de machine learning para criacdo do modelo. Estes dados
costumam representar cerca de 70% da totalidade dos dados. Serdo apresentados ao modelo
apos a sua criacdo, simulando previsdes reais que o modelo realizara, permitindo assim que o
desempenho real seja verificado. Estes dados costumam representar cerca de 30% da totalidade
dos dados.

O conjunto de dados foi separados em conjuntos de treinamento e teste para avaliar
capacidade preditiva dos modelos, utilizando dados anuais para treinamento dos seguintes anos
2016, 2017, 2018 e para testes dados de 2019.

O tipo de corte do conjunto de dados é transversal que consiste em uma amostra de uma
unidade de analise, tomada em um determinado ponto no tempo. Apos separacdo dos dados,
sera realizado um pré-processamento dados com o objetivo de padroniza-los. Desse modo, 0

pré-processamento escolhido ser4 a normalizagdo min-max, a qual padroniza os dados no
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intervalo 0 — 1. Em seguida, utilizar-se-a a validagdo cruzada 10-fold como mecanismo para
obter os hiper-parametros ajustados dos modelos candidatos.
A classificacdo e separacdo de seguradoras solventes e insolventes serdo feitas a partir

dos métodos de avaliacdo regulados pela SUSEP que serdo destacados na secéo 3.3.
3.3.1. Métodos de Avaliacdo da Solvéncia (Susep)

De acordo com Camila Menezes da Silva (2017), utilizam-se as demonstragdes
contabeis para calcular os principais indicadores que devem ser analisados para verificar o
desempenho econémico-financeiro das seguradoras, segregados em indicadores de estrutura de
capital, liquidez, rentabilidade e outros indicadores pertinentes a analise financeira de
seguradoras. H& também outros indicadores utilizados pela SUSEP para monitoramento a
distancia, dentre os quais se destacam a exigéncia de suficiéncia do PLA em relacdo ao CMR
ou 0 excesso de ativos liquidos em relacdo as provisdes técnicas, conforme destacado na
resolucdo CNSP 321/2015.

3.3.1.1. Anélise Econémico-Financeira por Quocientes

Conforme Affonso Silva (2009), é o método de analise que compara “valores de
naturezas heterogéneas”, relacionando itens e grupos do balango patrimonial e da
Demonstracdo do Resultado do Exercicio — DRE, obtendo a informacdo sobre quantas vezes
um item contém o outro. Propicia ao analista extrair tendéncias, comparando os indices obtidos
com os “indices padrao” apurados para todo o mercado, divulgados através de revistas técnicas,
orgaos oficiais e privados. Preliminarmente, serdo abordados os quocientes comuns a todas as

atividades, para, em seguida, enfocar aqueles especificos utilizados para as seguradoras.
3.3.1.1.1. Anélise Financeira

A andlise financeira esta voltada para as relacGes entre disponibilidades e exigibilidades.
Envolve os ativos realizaveis da empresa, tanto a curto quanto a longo prazo, e 0s seus exigiveis,
também a curto e longo prazo. Ou seja, tudo do que a seguradora dispBe para cumprir suas
obrigacdes, bem como o que tem a receber e 0 que tem a pagar. Trata do aspecto da liquidez e
da solvéncia da sociedade (AFONSO, 2019).

No quadro 7 sera exposto os indicadores financeiros capazes de mensurar a relagéo entre

disponibilidades e exigibilidades em vérios prazos.
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Quadro 7 - Indices Financeiros

Indice Sigla Formula Descricdo
Liquidez Geral LG Realizavel Total Este quociente mede a capacidade
Exigivel Total da empresa de cumprir seus
COMpromissos perante terceiros,
exigiveis com qualquer prazo
Liquidez corrente | LC Ativo Circulante E o quociente utilizado para medir
Passivo Circulante a capacidade da seguradora de
saldar seus compromissos a curto
prazo.
liquidez seca LS | Ativo Circ. —Desp. Comerc. —Desp. Antec. | Considera, somente, os itens de
Passivo Circulante facil conversibilidade em dinheiro
dos quais a empresa dispde para
pagar cada vreal de dividas
venciveis a curto prazo.
Solvéncia Geral SG Ativo Total indice que mede a capacidade total
Exigivel Total da seguradora de cumprir a
terceiros, tanto a curto quanto a
longo prazo. obrigagdes assumidas
junto
Endividamento E Exigivel Total Representa o quanto de capital de
Ativo Total terceiros existe para cada real
aplicado no ativo total.
Garantia de GCT Patrimonio Liquido Quociente que demonstra a
Capitais de Exigivel Total proporcdo dos capitais proprios em
Terceiros relacdo aos capitais de terceiros.
Imobilizacdo do ICP Ativo Permanente Este quociente apura o quanto dos
Capital Préprio Patrimdnio Liquido capitais  proprios  (patrimonio
liquido) estd aplicado no ativo
permanente da seguradora.
Independéncia IF Patrimonio Liquido A independéncia financeira avalia
Financeira Ativo Total a proporgéo do patriménio liquido
sobre o ativo total, demonstrando o
quanto de recursos proprios a
empresa aplicou no seu ativo.
Capital Circulante | CCL Ativo Circulante — Passivo Circulante Também chamado de capital de

Liquido

giro proprio, representa 0s recursos
préprios da empresa aplicados no

ativo circulante.

34



Liquidez

Operacional

LO

Créditos Operacionais com Seguros

Débitos Operacionais com Seguros

E o indice que apura o grau de

liguidez entre o0s subgrupos

“créditos operacionais com

seguros”, pertencentes ao
grupamento do ativo circulante, e
os “débitos

operacionais com

seguros”, integrantes do

grupamento passivo circulante.

Cobertura

Vinculada

Ccv

Prov. Tec. N/ Comp. (+) Comp.
Ativo Total

indice que estabelece o nivel de
comprometimento das aplicacdes
da seguradora oferecidas como

garantia para cobertura de suas

provisGes técnicas.

Fonte Afonso (2019)

3.3.1.1.2. Analise Econdmica

Tem como finalidade avaliar o desempenho econémico da seguradora, considerando o

capital investido e o volume monetério das receitas oriundas dos prémios ganhos no periodo.

Para esta analise tomamos por base a demonstracéo do resultado do exercicio (Afonso, 2019).

No quadro 8 seréo expostos os indicadores econdmicos, tratando sobre os resultados

de faturamento e lucro da empresa:

Quadro 8 - Indices Econdmicos

indice Sigla Formula Conceito
Margem Bruta MB Resultado Bruto Representa a relagdo percentual entre o
Prémios Ganhos resultado bruto e os prémios ganhos.
Margem MO | Resultado das Operagdes de Seguros | Também conhecida por margem de
Operacional Prémios Ganhos lucro ou lucratividade operacional,
mede a relacéo entre o resultado liquido
de prémios produzida no periodo.
Margem ML Lucro Liquido do Exercicio Mensura a relagéo entre o lucro liquido
Liquida Prémios Ganhos do exercicio, depois de deduzidos a
contribuicdo social e o imposto de
renda, e 0s prémios ganhos, ou seja, a
receita liquida de prémios.
Taxa de TRC Lucro Liquido do Exercicio E o indice que mede a relacéo entre o
Retorno do P Patrimdnio Liquido Médio lucro liquido ap6s o imposto de renda e
Capital Préprio
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Indice Sigla Formula Conceito
0s capitais préprios  (patriménio
liquido).
Retengdo RP Prémio Retido Trata-se de um quociente que indica o
Prépria Prém. Emitidos — Prém. Restituidos | \e| de retencéo prépria da seguradora
sobre 0 montante de prémios de sua
emissdo, liquido de restituicoes.
Retengdo de RT | Prém.Cosseg.Ced..+ Prém.Res.Ced. | A quota dos riscos ndo assumidos pela
Terceiros Prém. Emiti. — Prém. Rest. os seguradora em cada  contrato,
repassados as Congéneres ou ao IRB, é
expressa pelo quociente apurado na
relagdo entre os prémios de sua emissao
e 0s prémios cedidos a terceiros.
Sinistralidade S Sinistro Retido Da relagéo entre sinistro retido e prémio
Prémio Ganho ganho surge o indice de sinistralidade,
cuja finalidade é medir,
comparativamente, o nivel da despesa
liquida de sinistros com a receita liquida
de prémios.
Custo de CcC Despesas de Comercializacdo Quociente destinado a mensurar a
Comercializaca Prémio Ganho proporcionalidade entre as despesas de
0 comercializagdo e as receitas liquidas de
prémios
Custo CA Despesas Administrativas O resultado da relacdo das despesas
Administrativo Prémio Ganho administrativas com a receita liquida de
prémios é o indice que espelha o nivel
do custo administrativo da seguradora.
Prémio PM Prémio Retido Esse indicador afere a razdo prémio
Margem Patrimonio Liquido margem, ou seja, verifica se a
seguradora terd problemas futuros de
solvéncia, considerando que 0
patriménio liquido, embora ajustado, &,
também, a base para o calculo da
margem de solvéncia da seguradora.
Resultado RPA Resultado Patrimonial Este indice mede o quanto do lucro da
Patrimonial T Lucro Liquido seguradora é composto por resultados

em coligadas, controladas e aluguéis de
imoveis (este Ultimo item insignificante
frente aos

primeiros). Quando o

36



Indice Sigla Formula Conceito

resultado for negativo, a avaliacdo sera
de quanto do lucro da seguradora foi
perdido, em fungéo destes

investimentos.

Resultado RC | Sinis.Ret. + Desp. Comer. + Desp. Adm/{ E o indicador que reflete o resultado das
Prémios Ganhos

Combinado operagbes  basicas de  seguro,
estabelecendo a relacdo entre receitas e
despesas da seguradora de natureza

exclusivamente operacional.

Resultado RCA | Sinis.Ret.+ Desp.de C..+ Desp.Adm. | Trata-se da ampliagdo do indice

Combinado — Prémios Ganhos + Resultado Financ. | compinado, mediante a agregacdo do

Ampliado resultado financeiro aos prémios ganhos
da seguradora.

Fonte: Afonso (2019)

3.3.1.2. Margem de Solvéncia

Conforme Campello (2005), alerta que para a afericdo da solvéncia é necessaria a
investigacao de uma série de fatores, como a constituicdo correta de provisdes técnicas, a gestdo
apropriada dos ativos dados em garantia as provisdes técnicas, e a necessidade de capital para
cobertura de perdas eventuais, entre outros.

A margem de solvéncia é a regra que visa a manutencao de capital proprio em volume
suficiente para fazer frente a eventuais perdas decorrentes de cenarios adversos (prejuizos). Por
esse motivo, o capital requerido é sempre proporcional ao volume de contraprestacdes e eventos
registrados pela operadora. Em outras palavras: um ponto percentual de prejuizo em um
faturamento de R$ 1 bilhdo representa um valor muito superior a um ponto percentual de
prejuizo em um faturamento de R$ 100 mil (SERRA, 2016).

Segundo Affonso Silva (2009), as operacdes das seguradoras tém como objeto o risco.
Por isso, a seguradora deve aumentar a quantidade de contratos sob sua responsabilidade com
a finalidade de reduzir seus riscos, mediante a ampliacdo da mutualidade. A ideia bésica é de
que a solvéncia da empresa ndo estd suficientemente garantida apenas com a adequacao das
provisdes técnicas, porque ha algo mais a ser considerado a margem de solvéncia, que se
constitui num fator adicional de garantia, além das provis@es técnicas.

A margem de solvéncia, método adotado legalmente pelo mercado segurador brasileiro,
conforme determinacdo da resolugdo CNSP n° 321/2015, é calculada em relacdo ao PLA da

seguradora, comparando-o com o Capital Minimo Requerido pela SUSEP. A margem de
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solvéncia (MS) correspondera a suficiéncia do Patrimonio Liquido Ajustado (PLA) para cobrir
montante igual ou maior do que o capital minimo requerido (CMR) pela SUSEP para cobrir
valores dos prémios e sinistros das operacdes de retrocessdes, liquidos de resseguro e cosseguro
cedidos, anulagdes, restitui¢des, cancelamentos, salvados e ressarcimentos.

Uma vez calculada a MS, Na hipétese de insuficiéncia de PLA em relacdo ao CMR de
até 50% (Limite de margem) ou de insuficiéncia de liquidez em relacdo ao CR (Situagéo
caracterizada quando a seguradora apresentar montante de ativos liquidos, em excesso a
necessidade de cobertura das provisfes técnicas, superior a 20%), As supervisionadas estarao
sujeitas ao regime especial de diregédo-fiscal, conforme dispOe a legislacdo vigente, e se essa
insuficiéncia passar de 70% As supervisionadas estardo sujeitas a liquidacdo extrajudicial,
conforme a resolucdo CNSP n° 321/2015.

3.3.2. Métodos de Classificacdo Propostos

Nesta se¢do serdo abordados algumas ferramentas e modelos de aprendizagem de

maquinas que foram utilizados na fase de desenvolvimento.
3.3.2.1. Validacédo Cruzada

Segundo Murphy (2012), na primeira etapa de avaliacdo, os modelos foram treinados e
testados com o mesmo conjunto de dados. Nesta etapa, ¢ verificada a capacidade do modelo em
aprender sobre a base de dados, onde uma maior acuracia implica em melhor aprendizado. Na
segunda etapa de avaliacdo foi utilizada a validacéo cruzada k-fold com 10 folds estratificados.
A padronizacdo dos dados ocorreu a cada ada lote dentro da validacdo cruzada de forma a
prevenir contaminacao dos conjuntos de treino e teste. A validacdo cruzada é fundamental para

avaliar os modelos de forma justa e realista.

A Figura 2 ilustra a divisdo de dados feita validacdo cruzada k-fold. Nesta técnica, o k

representa o0 nimero de subconjuntos em que a base de dados sera dividida.
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Figura 2 - Divisdo de dados para treino e teste com k-fold

—

Fonte: Lopes (2022)
Desta forma, o modelo é treinado k vezes utilizando um subconjunto para teste,

representado em vermelho, ¢ k — 1 subconjuntos para treino, em azul. Comumente siao
utilizados 5 ou 10 subconjuntos. A estratificacdo tem a finalidade 52 de manter a propor¢éo
entre as classes para treino e teste, quando possivel. Assim, caso a base de dados possua 40%
inadimplentes e 60% adimplentes, a distribuicdo dos dados permanecera aleatéria entre os
subconjuntos, porém visando manter a razdo da base original. Tanto um k-fold de 10 folds e a
estratificacdo visam amenizar o viés causado por uma diviséo aleatéria dos dados vantajosa ou
desvantajosa. (MURPHY, 2012).

3.3.3. Hiper-parametros dos modelos de aprendizagem de maquinas

Em machine learning (ML), a maioria dos algoritmos apresenta um ou mais parametros
gue controlam a complexidade (ou o equilibrio entre viés e variancia) do modelo ajustado. Tais
parametros, denominados parametros de sintonizacdo ou hiper-parametros, podem ser
diretamente especificados antes do ajuste do modelo preditivo, pois ndo sdo diretamente
estimados pelos dados de treinamento, ou otimizados por validacdo cruzada, pois ndo ha uma
formula analitica disponivel para o célculo do seu valor apropriado. Sdo exemplos de hiper-
parametros o numero k de vizinhos mais proximos, utilizados pelo algoritmo KNN, e 0 nUmero
m de arvores de deciséo presentes no algoritmo Boosting (KUHM, 2013).

O quadro 9 apresenta os hiper-parametros dos classificadores que foram otimizados.

Quadro 9 - Resumo dos hiper-parametros otimizados

Algoritmo Hiper-parametros Otimizados
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. o ) n_components: NuUmero de componentes para reducdo de
Anédlise Discriminante Linear ] . )
dimensionalidade.

C: Inverso da forca de regularizacdo, como nas maquinas de vetor
de suporte, valores menores especificam uma regularizagdo mais

forte.
Regressdo Logistica

fit_intercept: Especifica se uma constante (também conhecida
como polarizagdo ou interceptacdo) deve ser adicionada a funcéo
de decisdo.

n_neighbors: NUmero de vizinhos a serem usados.
K-Nearest Neighbor

weights: Funcdo de peso usada na previséo.

3 L max_depth: profundidade da arvore, relacionada ao nimero de
Arvore de Deciséo L ]
divisGes presentes em cada arvore.

alpha: Forca do prazo de regularizacdo L2. O termo de
regularizacdo L2 é dividido pelo tamanho da amostra quando

: mado & perda.
Multilayer Perceptron somado a perda

hidden_layer_sizes: refere-se ao nimero de unidades latentes da

camada intermedidria (oculta) de uma rede neural

n_estimator: O nimero de arvores na floresta.
Random Forest

max_depth: A profundidade méxima da arvore.

n_estimator: nimero de arvores presentes no modelo final.

Extreme Gradient Boosting max_depth: profundidade da arvore, relacionada ao nimero de

divisGes presentes em cada arvore.

penalty: Especifica a norma utilizada na penalizagdo.
Support Vector Machine

max_iter: O nimero maximo de iteracdes a serem executadas.

Fonte: Adaptado de Santos (2018)

Como os hiper-parametros apresentam relacdo com a complexidade (flexibilidade) de
um modelo preditivo, escolhas inadequadas para o seu valor podem resultar, por exemplo, em

sobre ajuste (overfitting) e performance ruim do modelo em novas observagdes. Na pratica,
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uma métrica é escolhida para avaliar o erro de predi¢cdo, como 0 EQM (em problemas de
regressdo) e a AUC ROC (em problemas de classificagéo) e, para um dado algoritmo, essa
métrica é avaliada em uma lista de valores candidatos ao hiper-parametros por validacéo
cruzada, com o objetivo de selecionar aquele que resulte em um modelo que minimiza o erro
de predicdo (KUHN; JOHNSON, 2013).

3.3.4. Modelos de Aprendizagem de Maquinas Propostos

Sera apresentada nesta se¢do os modelos de aprendizado de maquina e suas principais

caracteristicas.
3.3.4.1. Andlise Discriminante Linear

Para Hair Jr. et al. (2005), a anélise discriminante multipla é a técnica multivariada
adequada para estudar problemas em que a variavel estatistica (combinacéo linear de variaveis
com pesos determinados empiricamente) é dicotdmica e, portanto, ndo métrica. Entdo, ela €
indicada para construir modelos de previsdo de inadimpléncia, cujo objetivo principal é a
classificacdo de um aspirante a crédito em um determinado grupo de:

(a) Provéavel adimplente (solvente) ou

(b) Provavel inadimplente (insolvente).

De acordo com Guimaraes (2008), A técnica procura, basicamente, responder se um
elemento pertence ou ndo a uma determinada categoria. Tratando-se da andlise de risco de
crédito, a analise discriminante, ou especificamente a fungdo discriminante, indicara se uma
empresa pertence a um grupo de firmas solventes ou ao conjunto das insolventes.

Conforme Castro Junior (2003) A ADL é capaz de lidar com dois ou mais grupos. Esta
técnica envolve a derivacdo de uma variavel que é a combinacdo linear de duas ou mais
variaveis independentes que melhor discriminam os grupos definidos a priori. Essa
discriminacdo € atingida com a atribuicdo de pesos para as variaveis de forma a maximizar a
variancia entre os grupos em relacdo a variancia dentro dos grupos. O resultado dessa
combinacédo linear produz a chamada funcao discriminante, que ¢ uma funcdo que segue a

seguinte forma

ij =a-++ W1X1k + W2X2k + -+ Wank (1)
Onde
Zjk = escore Z discriminante da funcdo discriminante j para o objeto k
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a = intercepto
Wi = peso discriminante para a variavel independente i
Xik = variavel independente i para o objeto k

Para Castro Junior (2003), O teste para significancia estatistica da funcdo discriminante
é uma medida generalizada da distancia entre os centroides dos grupos. Esse computo é feito
através da comparacdo entre a distribuicdo do escores discriminantes para cada um dos grupos.
O teste de significancia para a funcdo discriminante se da através da distancia entre 0s
centroides (medias) dos grupos, comparando as distribuicdes dos escores discriminantes deles.

Na Figura 2, apresentada abaixo mostra duas distribui¢fes de escores discriminantes.

Figura 2 - Representacdo univariada de escores Z discriminantes

Funcdo discriminante

Funcéo discriminante

Fonte: Corrar (2014)

No primeiro diagrama a sobreposicdo das distribuicbes é pequena, significando que a
funcdo discriminante separa bem os grupos (A e B), enquanto no segundo a sobreposicdo é
grande, significando que a funcéo discriminante Z ndo é um bom discriminador entre o grupo
AeB.

3.3.4.2. Regressdo Logistica

Conforme Giolo (2012), a regressao logistica se constitui em um dos principais modelos
utilizados quando se deseja analisar dados em que a variavel resposta é binaria ou dicotémica.
Mesmo quando a resposta de interesse ndo é originalmente binaria, é usual que esta seja

dicotomizado de modo que a probabilidade de sucesso possa ser estimada por meio de um
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modelo de regressao logistica. Embora existam outros modelos para analisar dados em que a
resposta € binaria, a regressdo logistica se tornou popular por ser flexivel do ponto de vista
matematico, de facil utilizacdo e por apresentar interpretacdo simples de seus parametros. A
Figura 3 exemplifica o funcionamento da predi¢cdo com a Regressao Logistica. Os pontos pretos
s&0 os dados e os circulos vermelhos s&o as probabilidades previstas. E possivel observar que

os circulos vermelhos seguem a tendéncia do formato “S” da fungao.

Figura 3 - Exemplo de previsdo com Regressdo Logistica
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Fonte: Murphy (2012)

Para Hosmer (2020), o objetivo ao ajustar um modelo de regressdo logistica é o de
descrever a relacdo entre uma varidvel resposta e um conjunto de variaveis explicativas. Para
isso, a regressdo logistica modela o valor esperado da variavel resposta condicionado aos
valores de p variaveis explicativas z = (zy, ..., zp), isto é, E(Y | 2) = = (2) ,(em que E(Y | 2)

pertence ao intervalo [0,1]. O modelo de regresséo logistica é expresso por

ﬂ(Z) — exp{ﬁ'z} _ exp (Bo+ Z£=1 BrBr)
1+exp{B’'z}  1+exp (Bo+ Xh_, BkBr)

)

Em que z = (z1, z2, ..., zp) denota o vetor de valores observados das variaveis
explicativas, B0 corresponde a uma constante € os componentes Bk sdo os p parametros ou

coeficientes de regressao.

Conforme Gonzales (2018), para ajustar um modelo de regressao, € necessario estimar

os parametros Po e B1 do modelo. Para isso utiliza-se 0 método de estimacdo da maxima
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verossimilhanga. A partir dos dados da amostra, ou seja, 0 conjunto de observagoes, este método
ira procurar os estimadores para o modelo de regressao logistica, que sdo os valores de Bo e B1
gue maximizam o logaritmo da funcdo de méaxima verossimilhanca. A estimacao por maxima
verossimilhanca, permite encontrar os estimadores dos parametros do modelo, que tem maior

probabilidade de replicar o padrdo de observacdes, nos dados da amostra.
L(B) = [T, m(z)7i(1 — m(z)) ™ 3)

Seja B = (Bo, B1) 0 vetor de coeficientes, e sejam as probabilidades P(yi = 1|zi) = n(zi) e
P(yi = 0zi) = 1-n(zi). Entdo, para os pares (zi, Yi) tais que yi = 1, a contribuicdo para a funcao
de verossimilhanga ¢ m(zj), e para os pares tais que y; = 0, a contribuicdo para a funcdo de

verossimilhanga ¢ 1 — n(zi), onde 7(zi) denota o valor de n(z) avaliado em zi, z é o preditor

linear z = x B.
dln[L
T = Bty — (@) 4)
0
Jln[L
T = Tzl - ()] (5)

Para Gonzales (2018), os estimadores de (B0, B1), denotados por (By, 1), S40 as
solugdes das equacdes (4) e (5) quando igualadas a 0. Estes estimadores dos parametros, medem
a taxa de variacdo do logit para uma unidade de variacdo na variavel independente, isto significa
que eles séo de fato, a inclinacdo da linha de regressao entre a variavel dependente yi e a sua

variavel independente zi.

3.3.4.3. K-Nearest Neighbor (KNN)

O algoritmo KNN é baseado na aprendizagem em distancia, isto significa que os dados
de treinamento sdo armazenados e a classificacdo de um novo item é realizado através da
comparacao entre as similaridades do item a ser classificado com os dos dados de teste (BUANI
et al., 2009).

O KNN, é um método de aprendizagem supervisionada, do tipo classificador, ndo-
paramétrico, que utiliza Lazy Learning e possui trés elementos principais: um conjunto de
exemplos rotulados (por exemplo, um conjunto de registros armazenados), uma metrica de

distancia, e o valor de k (o numero de vizinhos mais proximos) (OLIVEIRA, 2016).
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Na Figura 4, é apresentado por Pacheco (2017), percebe-se a classificagdo de um novo
item perante os 7 vizinhos mais préximos (k=7). Por existir 4 vizinhos do rétulo A e apenas 3

vizinhos do rotulo B a nova instancia sera classificada pelo rotulo A.

Figura 4 - Representacdo da classificacdo por meio do algoritmo KNN

Fonte: Oliveira (2016)

As vantagens do KNN, estdo na sua simplicidade de implementacéo, o seu desempenho
é bastante eficaz em diversas situacBes e areas (engenharia, saude, educacdo, entre outras),
possui facil interpretacdo, e é ideal para bancos de dados pequenas ou médios. Além disso,
constroi diretamente a regra de decisdo sem estimar as densidades condicionadas as classes,
sendo uma boa escolha para problemas de classificacdo em que padrdes proximos no espaco de

caracteristicas possivelmente pertencem a mesma classe (OLIVEIRA, 2016).
3.3.4.4. Arvore de decisio

Conforme Sarro e Ferreira (2019), uma arvore de decisdo € uma ferramenta de suporte
a tomada de decisdo que usa um grafico no formato de arvore e demonstra visualmente as
condicdes e as probabilidades para se chegar a resultados. Uma arvore de decisdo é uma forma
de visualizar as regras de negdcio que levam a determinados grupos de individuos, construidos
com base em uma varidvel alvo. Caracteriza de maneira satisfatoria 0 ambiente de projetos
exploratérios, sendo bastante aplicada na modelagem de decisdes que englobam os seguintes
estagios:

* Modelar, minuciosamente, um contexto, no qual ha inimeras decisdes sequenciais e

eventos que possam variar;

45



* Calcular o valor esperado de diferentes possibilidades de decisdo, tendo como objetivo
optar pela que minimiza os custos;

* Obter a distribui¢ao de probabilidade para os pay-offs da decisdo 6tima;

* Através das probabilidades dos eventos, obter uma analise de sensibilidade que mostre
alternativas a decisdo considerada 6tima.

Segundo Santos (2021), no geral as arvores de decisdo podem ser explicadas como uma
série de declaracgdes if-elses, que quando aplicados a um registro de uma base de dados, resultam
na classificacdo daquele registro. O mais interessante sobre o programa de arvores de deciséo
ndo € a sua construcdo a partir de classificacdo de um conjunto de treinamento, e sim a sua
habilidade de aprendizado. Quando o treinamento ¢é finalizado, é possivel armazenar os dados
na arvore de decisdo construida a partir de exemplos com novos casos a fim de classifica-los.
Na Figura 5, estd um exemplo de arvore de decisdo pode ser visto, que demonstra a deciséo de

se jogar ou ndo ténis, baseado nas carateristicas representadas.

Figura 5 - Exemplo de Arvore de Decisio

Aspecto
Sol Chuva
y's Nuvem Na
Humidade l Vento

| \ / \
/ Normal @ Forte Fraco

] ﬂ / \

ONNOMCO

Fonte: Machine Learning (MITCHELL, 1997)

Cada retangulo representa um né que serd um atributo. Esse n6 que pode ser dividido
para gerar outros nos. Essas divisdes sdo 0s possiveis valores que ele pode ter. Para demonstrar
as divisbes temos as setas representando cada possivel valor do atributo. J& os circulos sdo 0s
nos-folhas que ndo possuem nos filhos e representam classe/resultado da amostra (SANTOS,
2021).

3.3.4.5. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
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O XGBoost utiliza uma implementacdo diferente que busca aumentar a acuracia do
algoritmo e elimina modelos menos eficientes. Ele possui diversos hiper-parametros que podem
ser otimizados a fim de proporcionar um maior desempenho que o Gradient Boosting classico
(CHEN; GUESTRIN, 2016).

Os conjuntos sdo construidos a partir da combinacdo entre dois modelos: arvore de
decisdo e de impulso (Boosting). Esse Gltimo modelo tem a capacidade de ponderar as varidveis
de entrada de acordo com a forca de sua correlacdo com a saida do algoritmo. Ou seja,
parametros previsores mais promissores recebem um impulso, sendo assim, preponderantes nas
decisdes do modelo. As arvores sdo adicionadas uma de cada vez ao conjunto e ajustadas para
corrigir os erros de previsdo feitos pelos modelos anteriores. Esse é um tipo de modelo de
aprendizado de méaquina de conjunto conhecido como boosting. (DHALIWAL; NAHID;
ABBAS, 2018, p 2-3).

3.3.4.6. Random Forest

Segundo Breiman (2001), Random Forest é um algoritmo que consiste na combinacgao
de diversos modelos de forma a aumentar a acuracia da classificacéo.

Conforme Gentille (2017), o Random Forest divide a amostra em diversas amostras
menores, e a partir de cada uma das pequenas amostras seleciona exemplos de uma maneira
especifica, chamada bootstraping. A partir desses exemplos, e da escolha aleatéria de
caracteristicas (varidveis independentes), sdo geradas e treinadas arvores de decisdo (CART).
Dessa forma, o algoritmo gera diversas arvores de decisdo, cada uma treinada com uma parte
da amostra e considerando algumas das caracteristicas disponiveis. Por isso, as arvores geradas
pelo classificador sdo todas distintas entre si. Quando um exemplo é submetido ao classificador,
a classificacdo é executada por todas as arvores. Com base na experiéncia obtida com as arvores
de decisdo, estas arvores sdo algoritmos de aprendizado supervisionado capazes de tratar dados
discretos e continuos, entdo é possivel afirmar que as arvores podem classificar corretamente a
maioria dos registros, e que diferentes modelos tém diferentes erros de classificacdo. Essas séo
duas premissas que o Random Forest usa para a classificacdo. o registro € submetido as diversas
arvores, séo verificados os resultados da classificacdo do exemplo pelas diferentes arvores de
decisdo, e o algoritmo classifica o registro com o resultado mais frequente. Na figura 6, mostra

o formato de um Random Forest e suas arvores.
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Figura 6 - Formagao de uma Random Forest a partir de Arvores de Decisdes

RANDOM FOREST

.

Fonte: Pessanha (2019)

O algoritmo seleciona subconjuntos de featurese gera varias minis arvores de
decisdo. Basicamente o0 modelo possui 4 passos:
e Selecdo aleatoria de algumas features;
e Selecdo da feature mais adequada para a posicao de no raiz;
e Geracdo dos nos filhos;
e Repete 0s passos acima até que se atinja a quantidade de arvores desejada.
Depois que o modelo € gerado, as previsoes sao feitas a partir de “votagdes”. Cada mini
arvore toma uma decisdo a partir dos dados apresentados. A decisdo mais votada é a resposta

do algoritmo.
3.3.4.7. Support Vector Machine - SVM

Segundo Lorena e Carvalho (2007), as Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector
Machine) sdo algoritmos de aprendizagem de maquina que determinam os limites de decisdo
de classificacdo, resultando em uma separacao das classes analisadas. A divisdo é realizada pela
determinacdo de um hiperplano, o qual busca encontrar a maior distancia entre os pontos mais
proximos de duas classes distintas. A distancia entre o hiperplano e o ponto mais préximo com
relacdo a cada classe € denominado margem. A figura 7, demostra o esquema de classificacéo
do modelo Support Vector Machine.

Figura 7 - Esquema de classificacéo através do algoritmo SVM
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Vetores de Suporte de Maquina

Fonte: Lorena e Carvalho (2007, p. 17)
Conforme Santos (2002), SVM destaca-se por pelo menos duas caracteristicas possuli

solida fundamentacdo tedrica e pode alcancar alto desempenho em aplicacGes préaticas. A teoria
de aprendizagem pode identificar precisamente os fatores que devem ser considerados para a
aprendizagem ser bem-sucedida e construir modelos que sdo bastante complexos.

Para Kwok (1998) O treinamento de SVM envolve a otimizagdo de uma funcéo
quadrética convexa, que € um problema de Otimizacdo Matematica. SVM envolve poucos
parametros livres que precisam ser ajustados pelo usuario e ndo ha uma dependéncia, pelos
menos de uma forma explicita, na dimensdo do espaco de entrada do problema, o que sugere
que SVM pode ser util em problemas com muitas entradas. Essa técnica pode ser aplicada ao
Reconhecimento de Padrdes (estimar funcdes indicadores), Regressdo (estimar fungdes de

valores reais) e Extracdo de Caracteristicas.

3.3.4.8. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) sdo sistemas que mimetizam o comportamento e a
estrutura do cérebro humano, todavia, possuindo um conjunto muito limitado de neurdnios.
Esses neurdnios, por sua vez, processam paralelamente os dados e 0s propagam através de uma
complexa malha de interconexdo. Analogamente ao cérebro humano, as RNA tém a capacidade
de interagir com 0 meio externo e adaptar-se a ele. Essas caracteristicas conferem as RNA uma
importancia multidisciplinar, razdo pela qual essa ferramenta vem ganhando destaque em
diferentes areas do conhecimento, tais como engenharia, matematica, fisica, informatica etc.

Particularmente, na area de transformadores, as RNAs vem sendo aplicadas na previsdo de
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manutencdo, no controle e monitoramento da operacdo e, como nos casos desse trabalho e
outros, na modelagem (FINOCCHIO, 2014).

De acordo Finocchio (2014), com diversas estruturas neurais e algoritmos de
aprendizagem propostos por Vvarios pesquisadores, as redes neurais possuem certas
caracteristicas exclusivas de sistemas bioldgicos. Sistemas de computacdo baseados em redes
neurais tém a capacidade de receber ao mesmo tempo varias entradas e distribui-las de maneira
organizada. Geralmente, as informacdes armazenadas por uma rede neural sdo compartilhadas
por todas as suas unidades de processamento. Essa caracteristica contrasta com 0s atuais
esquemas de memoria dos computadores convencionais, onde a informacao ficar confinada em
um determinado endereco.

Conforme Morais (2010), as redes neurais artificiais foram concebidas de forma a
simular em um ambiente computacional, a estrutura e a funcionalidade de redes neuronais. Suas
principais vantagens sao toleréncia a falhas. capacidade de aprendizagem. capacidade de auto
adaptacdo. e capacidade de resolver problemas praticos sem a necessidade da definigéo de lista
de regras ou de modelos precisos.

Segundo Zanchettin (2015), as redes neurais artificiais oferecem melhores abordagens
para problemas que requeiram reconhecimentos de padrdes, classificacdo de padrdes,
associacao de padrdes, identificacdo, resisténcia ao ruido, aproximacdo de funcdes e
aprendizado. Pelas razbes descritas acredita-se que redes neurais artificiais podem ser
perfeitamente aplicadas na predicdo de insolvéncia.

De acordo com Morais (2010), quando Redes Neurais Artificiais de uma s6 camada séo
utilizados os padr@es de treinamento apresentados a entrada sdo mapeados diretamente em um
conjunto de padrdes de saida da rede, ou seja, ndo é possivel a formagdo de uma representacédo
interna. Neste caso, a codificacdo proveniente do mundo exterior deve ser suficiente para
implementar esse mapeamento. Tal restricdo implica que padrdes de entrada similares resultem
em padrBes de saida similares, o que leva o sistema a incapacidade de aprender importantes
mapeamentos.

Para Morais (2010), as Redes Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP),
€ uma rede neural com uma ou mais camadas ocultas com um numero indeterminado de
neurdnios. A camada oculta possui esse nome porque ndo é possivel prever a saida desejada
nas camadas intermediarias. As redes séo treinadas com o algoritmo BackPropagation, consiste
no ajuste dos pesos da rede baseado na minimizagdo do erro médio quadréatico pelo algoritmo

do gradiente descendente. As RNA do tipo MLP estdo constituidas de trés partes: a primeira
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parte é denominada camada de entrada (input layer), a qual é constituida de um conjunto de
unidades sensoriais; a segunda parte é constituida de uma ou mais camadas escondidas (hidden
layers); e a terceira parte € constituida de uma camada denominada camada de saida (output
layer). Com excecdo da camada de entrada, todas as outras camadas estdo constituidas por
neurdnios, as quais implicam em um esfor¢o computacional.

Na Figura 8, apresenta-se a arquitetura de uma rede neural MLP com uma camada de
entrada constituida por unidades sensoriais, camadas intermediaria ¢ “escondidas”, e uma
camada de saida constituida de neurdnios, formando a arquitetura MLP.

A presente pesquisa utilizara uma rede neural com trés camadas

a) Camada de entrada Insercdo dos padrdes dos dados das seguradoras a rede.

b) Camada Intermediarias Local onde é feita a maior parte do processamento, através
das conexdes ponderadas, podem ser consideradas como extratoras oi moduladores de
caracteristicas.

c) Camada de Saida Onde o resultado com padrdes é apresentado.

A figura 8, mostra a arquiteturas neural sdo tipicamente organizadas em camadas, com

unidades que podem estar conectadas as unidades da camada posterior.

Figura 8 - Arquitetura de uma rede neural artificial

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurodnios
intermediarios

Fonte Oliveira (2011)

De acordo com H.G Santos, (2018), em muitos casos, alguns modelos serdo
equivalentes em termos de performance, logo € possivel ponderar os beneficios dos diferentes
algoritmos, como complexidade computacional, facilidade de implementar a funcdo de
predicdo estimada e interpretar. A seguir, uma sugestdo de comparacdo de modelos para escolha

do modelo final é apresentada:
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1. Avaliar, inicialmente, modelos menos interpretaveis e mais flexiveis, como por
exemplo, Support Vector Machine, Random Forest. Para muitos problemas, estes modelos irdo
apresentar resultados mais acurados;

2. Posteriormente, investigar modelos mais simples que os do passo anterior, como 0
MARS e as regressdes penalizadas (Lasso e Ridge);

3. Se 0s modelos forem equivalentes, utilize 0 modelo mais simples que aproxime de
modo razoavel a performance de modelos mais complexos. Nesse contexto, o préximo tépico
apresenta as principais caracteristicas de algoritmos utilizados na etapa de aprendizado de
modelos preditivos, ajustados para os problemas de classificacdo e regresséo que compdem a
tese.

3.4. Medidas de Avaliacao de Eficacia

3.4.1. Matriz de confusao

Segundo Marques (2017), a matriz de confusdo é uma ferramenta importante pois
permite analisar de forma rapida o desempenho de cada sistema. Os valores que compdem a
matriz sdo obtidos fornecendo os segmentos do conjunto de teste ao método de classificacdo e
comparando sua predi¢cdo com a classe correta de cada segmento.

Na matriz confuséo, as linhas representam valores preditos pelo modelo e as colunas
representam os valores conhecidos e previamente anotados. A diagonal principal mostra os
valores corretamente classificados pelo algoritmo, sendo eles verdadeiros positivos (VP) e
verdadeiros negativos (VN). As demais células da matriz contém os valores classificados
incorretamente, os falsos positivos (FP) e os falsos negativos (FN). A matriz confusdo utilizada
neste estudo possui apenas duas linhas e duas colunas, pois a classificacdo é binaria, onde o
individuo sera classificado como possivel bom pagador ou possivel mau pagador. Em sistemas
com mais de uma classe, o tamanho da matriz € maior (LOPES, 2022). No quadro 10, esta a

tabela que permite a visualizacdo do desempenho de um algoritmo de classificacéo.

Quadro 10 - Matriz de Confusao

Positivos Negativos
Positivos Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Negativos Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Adaptado de Marques (2017)

Apds a comparacdo os valores sao classificados em quatro possiveis op¢oes:
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1. Verdadeiro Positivo (VP) segmentos que pertencem a classe positiva e foram
classificados como positivos. No caso desse trabalho, sdo segmentos que contém ovos do
esquistossomo e foram classificados corretamente.

2. Falso Positivo (FP) segmentos que pertencem a classe negativa e foram classificados
€omo positivos.

3. Falso Negativo (FN) segmentos que pertencem a classe positiva e foram classificados
como negativos. S8o0 segmentos que contém ovos, porem foram erroneamente classificados
como negativos.

4. Verdadeiro Negativo (VN) segmentos que pertencem a classe negativa e foram
corretamente classificados como negativos.

Uma matriz de confusdo fornece informacdes para o calculo de outras métricas

importantes. Algumas delas estao dispostas na secéo 3.4.2.
3.4.2. Meétricas de avaliacdo

As métricas descritas abaixo sdo popularmente usadas na comparacdo de modelos de
classificacdo. Cada uma delas busca avaliar um aspecto diferente do modelo. No quadro 11,

estdo as principais medidas de qualidade da previsdo de um modelo de classificacéo.

Quadro 11 - Métricas de avaliacdo para modelos de classificagao

Modelo Férmula Conceito

Quantidade de segmentos

que, dentre todos ©0s

- Verdadeiro Positivo .
Preciséo . — — segmentos classificados como
Verdadeiro Positivo + Falso Positivo

positivos, sdo pertencem a

classe positiva.

Quantidade de segmentos
Verdadeiro Positivo

Recall ositivos ue foram
Verdadeiro Positivo + Falso Negativo P q

classificados corretamente.

Quantidade de segmentos

Verdadeiro Positivo + Verdadeiro Negativo | tanto da classe positiva da

Total negativa que foram

Acuracia

classificados corretamente.

Fonte: Marques (2017)

O uso de metricas apropriadas em um problema de classificacéo € crucial para o sucesso
de um projeto de Machine Learning. A escolha da métrica deve levar em conta o objetivo do
modelo no mundo real, o custo de cada tipo de erro, o0 qudo interpretavel ela deve ser, dentre
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outros fatores. E sempre importante ter uma visdo critica da avaliagio de um modelo, e
questionar se a escolha de métricas de fato reflete a definicdo de valor que a sua aplicacéo de
Machine Learning necessita (KUNUMI, 2022).
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo discutidos a analise dos dados, a validacdo dos modelos e 0s
resultados obtidos neste trabalho

4.1. Anélise Exploratoria dos Dados

Ap0s o pré-processamento dos dados com a devida transformacgdo dos dados brutos em
formatos eficientes, pode-se fazer estatisticas descritivas, gréaficos, histogramas, testes de
covariancia e entdo a partir dessa exploracdo entender os dados, descobrir como estdo
distribuidos, calcular as médias, mediana, dentre outras métricas da estatistica descritiva.

O conjunto de informacdes disponibilizado € referente a cada seguradora no Brasil e as
contas contabeis requeridas pela SUSEP por meio da legislacdo. O dataset tem um total de
363652 registros no total e 314 seguradoras, O conjunto de dados depois do pré-processamento
tém 193 seguradoras, 10695 registros de cada conta contabil em seu respectivo més e 24
variaveis com a criacao dos indicadores.

Depois de aplicado a analise de correlacdo nas variaveis brutas foram removidas aquelas
que poderiam causar problemas de multicolinearidade como a Liquidez Corrente,
Endividamento, Garantia de Capitais de Terceiros, Margem Operacional, Sinistralidade, Custo
Administrativo. A figura 9 € intuitiva no sentido de que cada quadrado apresenta o coeficiente
de correlacdo de Spearman do par de variaveis mostrando o nivel de semelhanca e dependéncia

entre elas, tal que quanto mais verde e escuro, mais proximo de 1.

Figura 9 - Representacdo da matriz das variaveis explicativas que permaneceram na analise
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Fonte: Dados da pesquisa (2022)

A figura 10 mostra as estatisticas descritivas de cada indicador contébil ao longo dos

anos analisados na pesquisa.

Figura 10 - Estatistica descritiva dos dados

2016 Ohservacdes Meédia Desvio Minimo 1% Quartil Mediana 3* Quartil Miximo
Suficiéncia 2064 -51,647 597538 -23429.492 0005 0023 0,112 20,003
Liquidez Geral 2064 0356 0297 0,000 0000 0456 0626 03810
Liquidez Corrente 2064 0008 0022 0,007 0,007 0007 0,007 1,000
Solvéncia Geral 2064 0004 0022 0,004 0,004 0004 0,004 1,000
Endividamento 2064 0349 (0128 0,000 0308 0387 0432 0557
Garantia de Capitais de Terceiros 2064 0004 0022 0,004 0004 0004 0,004 1,000
Imobilizacio de Capital de Proprio 2064 0005 0047 0.000 0000 0000 0000 0790
Independéncia Financeira 2064 0505 0147 0335 0408 0479 0564 0997
Capital Circulante Liquido 2064 0036 0068 0,013 0026 0027 0,027 0,661
Liquidez Operacional 2064 0893 0.000 0,893 0893 0893 0,893 0894
Margem Operacional 2064 0711 0035 0,000 0712 0712 0,712 1,000
Margem Liquida 2064 0699 0035 0,000 0,700 0,700 0,700 1,000
Taxa de Retorno de Capital 2064 049 0022 0,000 0494 0495 0499 0539
Sinistralidade 2064 0,155 0027 0,135 0,153 0154 0,154 1,000
Custo Administrativo 2064 0930 0042 0.000 0953 0953 0953 0953
Prémio Margem 2064 0890 (0068 0,396 0867 0920 0936 1000
Resultado Patrimonial 2064 0,823 0002 0,816 0823 0823 0,823 0,892
2017 Observagdes  Meédia Desvic  Minime  1° Quartil  Mediana  3° Quartil Maximo
Suficiéncia 2044 -58.748 702,668 -24848.579 0,005 0,022 0,091 56,737
Liquidez Geral 2044 0373 0298 0,000 0,000 0477 0.632 0,867
Liquidez Corrente 2044 0,007 0000 0,007 0,007 0,007 0.007 0,010
Solvéncia Geral 2044 0004 0000 0,004 0,004 0,004 0.004 0,005
Endividamento 2044 0357 0122 0,000 0321 0386 0435 0,585
Garantia de Capitais de Terceiros 2044 0,004 0,000 0.004 0,004 0,004 0.004 0,005
Imobilizacio de Capital de Proprio 2044 0006 0,003 0.000 0,000 0,000 0.000 1.000
Independéncia Financeira 2044 0505 0,142 0,317 0415 0,485 0,548 0,997
Capital Circulante Liguido 2044 0038 0082 0,004 0,026 0,027 0,027 0,746
Liquidez Operacional 2044 0893 0020 0,000 0,893 0,893 0,893 0,894
Margem Operacional 2044 0,713 0006 0,706 0,712 0,712 0,712 0,870
Margem Liguida 2044 0,701 0007 0,693 0,700 0,700 0,700 0,868
Taxa de Retorno de Capital 2044 0497 0017 0,199 0494 0496 0,500 1,000
Sinistralidade 2044 0155 0021 0,128 0153 0,154 0.154 0,620
Custo Administrative 2044 0953 0,001 0,929 0,953 0953 0,953 0,962
Prémio Margem 2044 0,89 0,061 0416 0,878 0,922 0,936 0,972
Resultado Patrimonial 2044 0822 0019 0,000 0,823 0,823 0,823 0914
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2019 Observagies  Média  Desvio  Minimo 1 Quartil Mediana 3* Quartil Miximo

Suficiéncia 2045 -40273 533,904 -18562.921 0,005 0,025 0,105 4727
Liquidez Geral 2045 0383 0306 0,000 0,000 0,469 0,657 0,886
Liguidez Corrente 2045 0007 0,000 0,007 0,007 0,007 0,007 0,010
Solvéncia Geral 2045 0,004 0,000 0,004 0,004 0,004 0,004 0,005
Endividamento 2045 0361 0134 0,000 0328 0395 0.441 0,952
Garantia de Capitais de Terceiros 2045 0,004 0000 0.004 0,004 0,004 0,004 0,005
Imobilizacio de Capital de Préprio 2045 0002 0017 0,000 0,000 0,000 0,000 0,491
Independéncia Financeira 2045 0505 0155 0,000 0410 0476 0,542 0,997
Capital Circulante Liquido 2045 0041 0,102 0,000 0,026 0,027 0,027 0,936
Liquidez Operacional 2045 0894 0,001 0,893 0,893 0,893 0,893 0,955
Margem Operacional 2045 0712 0,003 0,678 0,712 0,712 0,712 0,838
Margem Liquida 2045 0700 0,003 0,664 0,700 0,700 0,700 0,812
Taxa de Retorno de Capital 2045 0498 0,008 0,450 0,494 0,496 0,500 0,556
Sinistralidade 2045 0153 0005 0,000 0,153 0,154 0,154 0,160
Custo Administrative 2045 0932 0014 0458 0,953 0,953 0,953 1.000
Prémio Margem 2045 089 0,081 0,000 0,890 0,925 0,936 0,967
Resultado Patrimonial 2045 0823 0,005 0,736 0,823 0,823 0,823 0,952

2018 Observagies  Meédia  Desvio Minimo  1° Quartil  Mediana  3° Quartil Miximo
Suficiéncia 2038 -43.408 578,323 -21504.413 0,005 0,022 0,093 2,059
Liquidez Geral 2038 0380 0304 0,000 0,000 0467 0.649 0,872
Liquidez Corrente 2038 0007 0,000 0,007 0,007 0,007 0,007 0,013
Solvéncia Geral 2038 0004 0,000 0,004 0,004 0,004 0,004 0,012
Endividamento 2038 0360 0,127 0,000 0,325 0,392 0.436 0,757
Garantia de Capitais de Terceiros 2038 0004 0000 0,004 0,004 0,004 0,004 0,012
Imobilizacio de Capital de Proprio 2038 0001 0007 0,000 0,000 0,000 0,000 0,102
Independéncia Financeira 2038 0500 0,144 0,335 0,406 0479 0,535 1.000
Capital Circulante Liquido 2038 0039 0092 0,001 0,026 0,027 0,027 0,818
Liquidez Operacional 2038 03893 0,000 0,893 0,893 0,893 0,893 0,895
Margem Operacional 2038 0713 0004 0,711 0,712 0,712 0,712 0,799
Margem Liquida 2038 0700 0,004 0,699 0,700 0,700 0,700 0,788
Taxa de Retorno de Capital 2038 0497 0,009 0435 0,494 0495 0.499 0,559
Sinistralidade 2038 0153 0001 0,123 0,153 0,154 0,154 0,161
Custo Administrativo 2038 0933 0,000 0,944 0,953 0,953 0,953 0,953
Prémio Margem 2038 08% 0,065 0,370 0,882 0,924 0.936 0,988
Resultado Patrimonial 2038 03823 0,006 0,703 0,823 0,823 0,823 1.000

2019 Observacdes  Média Desvio  Minimo  1° Quartil Mediana  3* Quartil Miximo

Suficiéncia 2045 -40273 533,904 -18562.921 0,005 0,025 0,105 4727
Liguidez Geral 2045 0383 0306 0,000 0,000 0469 0,657 0,886
Liquidez Corrente 2045 0007 0,000 0,007 0,007 0,007 0,007 0,010
Solvéncia Geral 2045 0004 0,000 0,004 0,004 0,004 0.004 0,005
Endividamento 2045 0361 0,134 0,000 0,328 0,395 0441 0,952
Garantia de Capitais de Terceiros 2045 0004 0000 0.004 0.004 0.004 0,004 0,005
Imobilizacio de Capital de Préprio 2045 0002 0017 0,000 0,000 0,000 0,000 0.491
Independéncia Financeira 2045 05305 0,155 0,000 0410 0476 0,542 0,997
Capital Circulante Liquido 2045 0041 0,102 0,000 0,026 0,027 0,027 0,936
Liguidez Operacional 2045 0894 0,001 0,893 0,893 0,893 0,893 0,955
Margem Operacional 2045 0712 0,003 0,678 0,712 0,712 0,712 0,838
Margem Liquida 2045 0,700 0,003 0,664 0,700 0,700 0,700 0,812
Taxa de Retorno de Capital 2045 0498 0,008 0,450 0,494 0,496 0,500 0,556
Sinistralidade 2045 0133 0,005 0,000 0,153 0154 0.154 0.160
Custo Administrative 2045 0952 0014 0,458 0,953 0,953 0,953 1.000
Prémio Margem 2045 089 0,081 0,000 0.8%0 0,925 0,936 0.967
Resultado Patrimonial 2045 0823 0005 0,736 0,823 0,823 0,823 0,952
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2020 Ohservacies  Media Desvic  Minimo 1 Quartil Mediana  3° Quartil Miximo
Suficiéncia 2018 -42,555 629519 -21860,910 0,005 0,024 0,095 1,419
Liquidez Geral 2018 0327 0254 0,000 0,000 0,385 0,593 1,000
Liguidez Corrente 2018 0,007 0001 0,000 0,007 0,007 0,007 0,037
Solvéncia Geral 2018 0004 0001 0,000 0,004 0,004 0,004 0,064
Endividamento 2018 0342 0143 0,000 0,270 0,388 0,440 1,000
Garantia de Capitais de Terceiros 2018 0004 0001 0.000 0.004 0.004 0.004 0.064
Imobilizacio de Capital de Proprio 2018 0,003 0026 0,000 0,000 0,000 0,000 0,922
Independéncia Financeira 2018 0532 0174 0,335 0412 0,483 0.61% 0,997
Capital Circulante Liguido 2018 0042 0109 0,000 0,026 0,027 0,027 0,997
Liquidez Operacional 2018 0,894 0,003 0,893 0,893 0,893 0,893 1,000
Margem Operacional 2018 0,712 0,000 0,708 0,712 0,712 0,712 0,715
Margem Liquida 2018 0,700 0,000 0,695 0,700 0,700 0,700 0,702
Taxa de Retorno de Capital 2018 049 0012 0,271 0,494 0,495 0,499 0,553
Sinistralidade 2018 0,154 0,005 0,034 0,153 0,154 0,154 0,207
Custo Administrativo 2018 0953 0001 0,930 0,953 0,953 0,953 0,955
Prémio Margem 2018 0,902 0,067 0,235 0,897 0,932 0,936 0,994
Resultado Patrimonial 2018 0,823 0,003 0,780 0,823 0,823 0,823 0,898

Fonte: Dados da pesquisa (2022)

Analisando a estatistica descritiva dos dados ao longo dos anos, percebe-se que a
Liquidez Geral das demonstracGes com a média de 0,363, um valor considerado baixo quando
o ideal é 1, outro ponto importante é que as seguradoras mais capacidade de honrar as suas
obrigacdes de curto e longo prazo estdo localizadas no 3° quartil ou seja, em 25% do conjunto
de dados a média desse valor o periodo analisado é de 0,6312. J& o Endividamento médio é de
0,2949, e esses valores se alteram muito pouco com o passar dos anos, 0 que demonstra que as
seguradoras dependem mais do capital proprio do que de terceiros. A Sinistralidade média de
0,1539 valida que a despesa liquida é menor que a receita liquida dos prémios e com baixo
desvio da média no periodo. A partir dessas informagdes posso inferir que as seguradoras
nacionais em sua maioria sdo sociedades liquidas, pouco endividadas e capazes de honrar o0s
pagamentos futuros.

A seguir serd tratado a frequéncia de seguradoras classificadas como solvente e

insolvente pelos indicadores da SUSEP.

Tabela 1 - Frequéncia de demonstracdes financeiras classificadas em solventes e insolventes com base no

Capital Minimo Requerido e no Patrimdnio Liquido Ajustado das seguradoras selecionadas

Solventes Insolventes
Ano Total Quantidade Frequéncia Quantidade Frequéncia
2016 2064 1768 85,66% 296 14,34%
2017 2044 1780 87,08% 264 12,92%
2018 2038 1799 88,27% 239 11,73%
2019 2045 1818 88,90% 227 11,10%
2020 2018 1819 90,14% 199 9,86%

Fonte: Dados da pesquisa (2022)
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Com base na tabela 2 de frequéncia, houve uma melhora no indice de insolvéncia no
periodo de analise. Em 2016 e 2017, os anos com maior quantidade de demonstracdes
insolventes que pode ser explicado pela queda de atividade econdmica. Em 2018 e 2019, apesar
de juros mais baixos, a recuperagéo econémica com que o lucro volte a se recuperar. Em 2020,
a pandemia é o principal responsavel para a queda dos lucros, como, por exemplo, resultado da
diminuicdo da receita das seguradoras em alguns ramos ao mesmo tempo que buscam conforto
ndo sO para atravessar 0 momento como para fazer frente aos efeitos esperados com o fim de
estimulos, como o auxilio emergencial, e uma eventual segunda onda da covid-19 no Pais
(RONCARATI, 2020).

4.2. Validagdo dos modelos

Nesta secdo, serdo expostos e discutidos os resultados obtidos a partir da avaliagéo
usando a validacdo cruzada. A validagdo cruzada tem o propadsito de treinar o modelo com um
subconjunto de dados da base e testar seu aprendizado em um subconjunto de dados
previamente desconhecidos. Ao usar novos dados para serem classificados, esta técnica avalia
a generalizacdo do modelo, ela estima como seria 0 desempenho do modelo em uma situagéo
real com hiper-parametros otimizados visando o aumento do potencial do modelo ser um bom
previsor do conjunto de dados.

Os modelos foram treinados utilizando o conjunto de dados de treinamento dos anos de
2016 a 2018. Apds concluido o treino de todas as técnicas propostas, utilizou-se as amostras de
dados dos anos de 2019 e 2020 para a valida¢do dos modelos gerados a partir da acuracia, matriz
de confusdo das predi¢cbes dos modelos de aprendizagem de maquina, a fim de descobrir a
qualidade da predicdo desses modelos e encontrar o melhor entre eles. As métricas

apresentadas sdo Matriz de confusdo, Accuracy, Precision, Recall e F1-Score.
4.2.1. Matrizes de Confuséo

A figura 11 a seguir, demonstra a matriz de confusdo para cada modelo na validagéo
cruzada. As linhas representam os dados reais e as colunas, predicdes realizadas pelos modelos.

A classe de solventes e insolventes representa os clientes inadimplentes.

Figura 11 - Matriz de confuséo de todos os algoritmos otimizados
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Matriz de Confusao

Solvente 3632

5

Insolvente 177

249

Resultado Real

Resultado Estimado

(a) Matriz de confusdo do modelo Analise Discriminante

Solvente  Insolvente

Linear
Matriz de Confusiao
3
~ Solvente 3632 5
'§ Insolvente 23 403
:a Solvente  Insolvente
&

Resultado Estimado
(¢) Matriz de confusdo do modelo KNN

Matriz de Confusio

Solvente 3637

0

Insolvente 92

334

Resultado Real

Resultado Estimado

(e) Matriz de confusdo do modelo XGBoost

Solvente  Insolvente

Matriz de Confusio

Solvente 3627

10

Insolvente 13

413

Resultado Real

Resultado Estimado
(g) Matriz de confusdo do modelo SVM

Fonte: Dados da pesquisa (2022)

Solvente  Insolvente

Matriz de Confusao

Solvente 3630

7

Insolvente 135

291

Resultado Real

Resultado Estimado

(b) Matriz de confusdo do modelo Regressdo Logistica

Solvente Insolvente

Matriz de Confusio

Solvente 3627

10

Insolvente 15

411

Resultado Real

Resultado Estimado

(d) Matriz de confusdo do modelo Arvore de Decisdo

Solvente Insolvente

Matriz de Confusio

Solvente 3627

10

Insolvente 8

418

Resultado Real

Resultado Estimado

(f) Matriz de confusdo do modelo Random Forest

Solvente Insolvente

Matriz de Confusio

Solvente 3627

10

Insolvente 21

405

Resultado Real

Resultado Estimado
(h) Matriz de confusdo do modelo MLP

Solvente Insolvente

O algoritmo com melhor desempenho na matriz de confusdo foi 0 Random Forest, pois

ele errou menos comparado com outros modelos:

e Previu as demonstragdes solventes 3627 vezes corretamente;

e Previu as demonstragdes insolventes 418 vezes corretamente;

e Previu as demonstragdes solventes 10 vezes incorretamente;

e Previu as demonstragdes solventes 8 vezes incorretamente.

4.2.2. Resultado dos modelos com validagédo cruzada

A Quadro 12, estdo os resultados obtidos atraveés da validacdo cruzada no conjunto de

dados das seguradoras. Na validagéo cruzada, o0 método Random Forest teve a maior Accuracy

99,56%, ou seja, foi 0 modelo com resultados de previsdo mais préximo da referéncia real,
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seguido pelo SVM com 99,43% e Arvore de Decisdo com 99,41%. O modelo com menor
acurdcia foi a Andlise Discriminante com 95,52%, seguido por Regressdo Logistica com
96,51% e XGBoost 97,74%. A diferenca entre os modelos com maior e menor acurécia foi de
4,04%.

Quadro 12 - Resultados dos modelos com validagdo cruzada

Modelo Accuracy Recall Precision F1-Score
Regressao Logistica 96,51% 68,00% 98,00% 80,00%
KNN 99,31% 95,00% 99,00% 97,00%
Arvore de Decisdo 99,41% 97,00% 98,00% 97,00%
MPL 99.,24% 95,00% 98,00% 96,00%
Random Forest 99,56% 98,00% 98,00% 98,00%
XGBoost 97,74% 78,00% 100,00% 88,00%
SVM 99,43% 97,00% 98,00% 97,00%
Analise Discriminante 95,52% 58,00% 98,00% 73,00%

Fonte: Dados da pesquisa (2022)

Na figura 12, mostra os resultados dos classificadores obtidos por meio do uso dos
algoritmos descritos obtiveram taxas de exatiddo proximas a 98,34%. Na figura 10, é

estabelecida uma comparacao grafica entre estes valores.

Figura 12 - Comparando os classificadores

Acuracia

Analise Discriminante
SVM

XGBoost

Random Forest

MPL

Arvore de Decisdo

KNN

Regressdo Logistica

93,00% 94,00% 9500% 96,00% 97,00% 98,00% 99,00% 100,00%

Fonte: Dados da pesquisa (2022)

A técnica de Analise Discriminante, Regressdo Logistica e XGBoost produziram os

menores desempenhos de classificacdo dentre todas as outras técnicas. Ja 0 modelo baseado em
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Redes Neurais Artificiais como o Multilayer Perceptron mostrou-se robusto no quesito
acurécia. Por fim, algoritmos de classificacdo embasados em arvores de decisdo obtiveram as

maiores taxas de desempenho entre as outras técnicas. Com a aplicacéo do algoritmo havendo
um aumento notavel na taxa de verdadeiros positivos, assim como uma reducdo nos falsos

negativos, caracteristicas tipicamente conservadoras.
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5 CONCLUSAO

A partir das demonstracdes contabeis extraidas do banco de dados do Sistema de
Estatistica (SES) da SUSEP, foi desenvolvido modelos de aprendizagem de maquina que
permitem classificar adequadamente as seguradoras brasileiras em solventes e insolventes.

O estudo foi produzido em programagdo Python, com o conjunto de dados
disponibilizado pelo SES onde foram extraidos as demonstracGes contébeis anuais auditadas
do periodo de 2016 a 2019. Com os dados brutos foi feito o pré-processamento das informacdes
para iniciar a analise exploratoria dos dados, calcular os indicadores e obter o indice de
solvéncia de acordo com as normas da SUSEP e entdo classificar as demonstracdes contabeis
em solvente ou insolvente. Aplicando os dados aos classificadores escolhidos foi possivel
encontrar os modelos que sdo mais adequados a esse tipo de informacéo, assim como 0s que
tiveram menos capacidade de se adaptar ao conjunto de dados, esse ranqueamento foi feito a
partir da matriz de confusdo e dos indicadores de desempenho do modelo, principalmente a
acurdcia.

A experimentacdo por meio de outros tipos de algoritmos de classificacdo permitiu
interpretacdes diversas, de acordo com as caracteristicas préprias a cada técnica estudada.
Baseado nas métricas de avaliagdo apresentadas, o algoritmo de Random Forest foi o que
conseguiu prever 4045 das 4063 previsdes realizadas, obteve 99,56% de Accuracy, Recall de
98%, Precision de 98%. Sendo assim, confirmando ser o modelo que conseguiu trazer mais
resultados satisfatorios. Ja o algoritmo que menos se adaptou ao conjunto de dados foi a Analise
Discriminante que conseguiu prever corretamente 3881 das 4063 previsdes realizadas, obteve
95,52% de Accuracy, Recall de 58%, Precision de 98% e F1-Score de 73%.

Com esses classificadores é possivel identificar e reproduzir padrGes de um grande
volume de dados para compor um modelo de aprendizado. A consequéncia disso sao resultados
mais precisos e praticamente em tempo real, contribuindo para tomadas de decisdo mais
certeiras, diminuindo as intervengdes humanas e os riscos de falhas de interpretagéo.

Algumas dificuldades foram enfrentadas no trabalho, como as limita¢cdes do computador
interferindo diretamente na quantidade de hiper-parametros a serem otimizados, reduzindo a
quantidade de combinagdes que aumentem a qualidade da previséo.

Para trabalhos futuros € recomendado aplicar técnicas mais robustas de otimizacao de
hiper-parametros com a menor limitacdo da capacidade da maquina possivel, uma dessas
técnicas € 0 uso da otimizacdo Bayesiana, que pode aumentar a Accuracy dos modelos, ao
definir parametros com melhor desempenho para cada classificador em cada base de dados.
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