PROJETO DE GRADUACAO

PREDICAO DE ENCERRAMENTO DE
MICRO E PEQUENAS EMPRESAS DA
INDUSTRIA DE TRANSFORMACAO

Por,
Guilherme Monteiro de Castro Becker

BRASILIA, 28 DE SETEMBRO DE 2022.




UNIVERSIDADE DE BRASILIA

Faculdade de Tecnologia
Departamento de Engenharia de Produgao

PROJETO DE GRADUACAO

PREDICAO DE ENCERRAMENTO
DE MICRO E PEQUENAS
EMPRESAS DA INDUSTRIA DE
TRANSFORMACAOQO

Por,

Guilherme Monteiro de Castro Becker

Relatorio submetido como requisito parcial para
obtenc¢do do grau de Engenheiro de Producao

Banca Examinadora

Prof. Dr. Reinaldo Crispiniano Garcia
UnB/ EPR(Orientador)

Prof. Dr. Sérgio Ronaldo Granemann
UnB/ EPR

Brasilia-DF, 28 de setembro de 2022.



AGRADECIMENTOS

Agradego aos meus pais, Ricardo e Andréa, pelo apoio incondicional e por serem tao
presentes na minha vida. Por meio de seus exemplos, aprendo diariamente sobre a importancia
da educagdo, da ética, da dedicacdo e da empatia. Obrigado por sempre acreditarem em mim e
me mostrarem que ¢ possivel buscarmos os nossos sonhos enquanto lutamos por um mundo
mais justo e igualitario.

Estendo o agradecimento ao meu irmao, Gustavo, pela parceria e amizade. Saiba que
pode contar comigo para o que precisar e tenho certeza que a reciproca ¢ verdadeira. Sinto um
orgulho imenso de ser seu irmao.

Agradego a minha namorada e melhor amiga, Jordana, por todo companheirismo,
cuidado e suporte, inclusive durante o Projeto de Graduacao, em que seu apoio foi essencial.
Vocé me inspira a ser uma pessoa melhor e sou muito grato por compartilhar a vida com vocé.

Agradego também a toda a minha familia, materna e paterna, que independentemente
de qualquer distancia, sei que sempre estardao ao meu lado. Um obrigado especial ao ntcleo de
Brasilia, por dividirem tantos momentos importantes comigo.

Aos amigos que fiz ao longo da graduagdo, seja nas disciplinas, no Grupo Gestao, ou
nos intervalos entre estas atividades, meu muito obrigado. Até mesmo as aulas de sexta-feira a
noite ficavam mais leves com vocés. Agradeco em particular ao Felipe e ao Gabriel, que desde
0 primeiro semestre estiveram juntos comigo nesta jornada.

Em sequéncia, agradeco ao meu orientador Reinaldo pela oportunidade, pelos
ensinamentos, e também por todo o apoio durante a construgao do Projeto de Graduagao. O seu
entusiasmo em cada reunido que tivemos foi contagiante ¢ me motivou a sempre buscar novos
desafios.

Por fim, gostaria de agradecer a Universidade Brasilia e a todos os professores e
funciondrios. A experiéncia que tive nos ultimos 5 anos foi transformadora e me proporcionou
aprendizados que carregarei durante toda a minha vida. Como diz Paulo Freire, “O educador se

eterniza em cada ser que educa”.



RESUMO

Os pequenos negocios desempenham uma funcdo essencial para o desenvolvimento
socioecondmico do pais. Ao gerarem um volume significativo de empregos e incentivarem as
economias locais, estes empreendimentos promovem a redugdo das desigualdades e melhoram
a qualidade de vida da populacdo. Entretanto, os elevados indices de encerramento das micro e
pequenas empresas, sobretudo nos primeiros anos de atividade, evidenciam um problema
complexo e revelam a necessidade de acdes preventivas. Este cenario ¢ ainda mais critico para
o grupo de micro e pequenas empresas da industria de transformagdo, uma vez que o setor nao
vem apresentando bons resultados nos ultimos anos. Diante disso, o presente trabalho tem como
objetivo prever o encerramento das micro € pequenas empresas da industria de transformagado
brasileira, com base nos dados publicos disponibilizados pela Receita Federal do Brasil. Para
tanto, foram identificados e analisados os fatores relacionados com o fechamento destas
empresas e, a partir dos atributos levantados, aplicou-se o algoritmo de regressao logistica. O
modelo desenvolvido obteve uma acuracia média de 70,6% e uma area sob a curva ROC média

de 70,35%, de forma que os resultados demonstram a sua capacidade de predigdo.

Palavras-chave: Micro e pequenas empresas; Industria de transformagdo; Fatores de

encerramento; Regressdo logistica; Predi¢do de encerramento.



ABSTRACT

The micro and small businesses play an essential role in a country’s socio-economic
development. By generating a significant amount of jobs and enhancing the local economies,
these companies are able to reduce the inequality and to improve the population’s life quality.
However, the high closure rate of these firms, especially in the first few years, reveal a complex
problem that needs to be solved. This situation is even worse for small businesses in the
processing industry, due to its recent negative results. Therefore, this study aims to predict the
businesses failure for micro and small Brazilian processing industries, based on a public dataset
provided by the government. For this purpose, factors related to the closure of these companies
were identified and analysed. Subsequently, these characteristics were applied to develop a
model based on logistic regression algorithm. The developed model obtained an average
accuracy of 70.6% and an average area under the ROC curve of 70.35%, showing its prediction

capability.

Keywords: Micro and small businesses; Processing industry; Failure factors; Logistic

Regression; Business failure prediction.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo tem como objetivo introduzir o tema abordado no trabalho. Dessa forma,
serd apresentado o seu contexto, seguido por uma justificativa de sua relevancia, dos objetivos
gerais e especificos que se pretende alcancar com o estudo, da metodologia de pesquisa adotada

e, ao final, havera uma breve descrigdo da estrutura do documento.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

As micro e pequenas empresas (MPEs), classificadas dessa forma a partir de seu
faturamento anual, exercem um papel fundamental na sociedade brasileira, o que pode ser
comprovado pelos seus numeros. Segundo o Servigo Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas
Empresas (SEBRAE, 2019), elas sdo responsaveis por cerca de 27% do Produto Interno Bruto
(PIB) do pais e pela geracdo de mais da metade dos empregos formais. Somente entre os anos
de 2006 e 2016, estes empreendimentos criaram mais de 5 milhdes de postos de trabalho com
carteira assinada (SEBRAE; DIEESE, 2018).

Além da comprovada geracdo de empregos, as MPEs apresentam uma importante
caracteristica quanto a sua manutengdo. Mesmo em um cenario de enfraquecimento do
mercado, os indices de demissdo nestas empresas sdo inferiores aos observados nas de médio
ou grande porte. Em 2015, enquanto elas encerraram 211.400 vagas de emprego com carteira
assinada, as médias e grandes demitiram 1.315.308 trabalhadores, cerca de 522% a mais (FGV,
2016).

Estas propriedades tornam as MPEs capazes de minimizar as oscilagdes de oferta e
demanda das empresas de grande porte e, com isso, garantir a empregabilidade de muitos
trabalhadores. No entanto, ao desempenharem estas funcdes, ficam sujeitas a baixa
lucratividade e a elevada taxa de mortalidade, fatores criticos que impedem que seu impacto
seja ainda maior (GOVERNO FEDERAL, 2019).

Dentro do grupo de micro e pequenas empresas, os empreendimentos compartilham
muitos de seus desafios. A dificuldade de sobrevivéncia durante os primeiros anos de atividade
e a falta de gestdo profissional sdo fatores amplamente presentes, independente do segmento
em que estdo inseridas (SEBRAE, 2021). Entretanto, as empresas também apresentam
caracteristicas especificas de acordo com a sua area de atuacao.

No Brasil, classifica-se uma empresa como pertencente a determinado setor a partir da

atividade principal que exerce, conforme o codigo de Classificagdo Nacional de Atividades
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Economicas (CNAE). Entre eles, pode-se destacar o papel e a relevancia da Induastria de
Transformacao.

Este setor, composto por mais de 90% de MPEs, ¢ um dos mais importantes da industria
nacional. Apesar disso, nos ultimos anos, a sua participacao no PIB e no nimero de empregos
formais vem se reduzindo de maneira significativa. Além disso, sua taxa de mortalidade
aumentou, com 27,3% das empresas fechando em até 5 anos (SEBRAE, 2020). Desse modo,
esfor¢os para combater as tendéncias apresentadas sao essenciais.

Também ¢ importante ressaltar o papel que as micro e pequenas empresas da industria
de transformacdo (MPEITs) exercem nas suas regides. Como grande parte dos postos de
trabalho sdo ocupados por pessoas que vivem proximas ao empreendimento, estas empresas
estimulam o desenvolvimento da economia local e, com isso, contribuem para o aumento da
qualidade de vida da populacdo (SARAIVA et al., 2020).

Por outro lado, estas caracteristicas também evidenciam o elevado custo social
ocasionado pelo seu fechamento. Segundo Pereira e Souza (2019), uma das consequéncias
diretas do encerramento de pequenos negdcios ¢ a necessidade de ampliar os recursos publicos
destinados a programas sociais para familias de baixa ou nenhuma renda. Os autores ainda
destacam que outros agentes, direta ou indiretamente, também sdo prejudicados, como:
fornecedores, clientes, distribuidores, bancos e governos. A redu¢do na arrecadacdo de
impostos e no numero de empregos indiretos sdo exemplos destas perdas.

Portanto, a fim de direcionar as politicas publicas e privadas e garantir que as micro ¢
pequenas empresas da industria de transformagdao tenham as condigdes necessarias para
manutencdo de suas atividades, torna-se imperativo analisar este tema e desenvolver solugdes

que contribuam positivamente para este cenario.

1.2 JUSTIFICATIVA

Conforme evidenciado na se¢do anterior, as micro e pequenas empresas da industria de
transformagao sao importantes agentes para o desenvolvimento socioecondmico do Brasil. Seu
forte poder de geragdao de emprego e de renda faz com que elas tenham um papel fundamental
na redu¢do das desigualdades. De acordo com Luiz Barretto e Valdir Oliveira (2022),
respectivamente ex-presidente e superintendente do Sebrae, “ndo hé o que falar em distribuicao
de renda sem o fomento aos pequenos negdcios”.

No entanto, sabe-se que os elevados indices de mortalidade ainda s3o um dos principais

desafios enfrentados por estes empreendimentos, sobretudo nos primeiros anos de atividade,
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em que as MPEs ainda buscam se consolidar no mercado e precisam suportar dificuldades
financeiras. Com relagdo a industria de transformacgao, tendo em vista o enfraquecimento do
setor nos ultimos anos, este cenario torna-se ainda mais critico (SEBRAE, 2020).

Diante deste contexto, observa-se os ganhos gerados ao aumentar o nimero de pequenos
negocios e, principalmente, a necessidade de evitar que encerrem suas atividades apos um breve
periodo. Ha diversas abordagens que podem ser adotadas com esse objetivo, porém deve-se
destacar os modelos de previsao de encerramento das empresas. Segundo Pompe e Bilderbeek
(2005), essa area de pesquisa tem crescido em diferentes paises e vem se tornando cada vez
mais relevante para andlise e acompanhamento das pequenas empresas. Os beneficios destas
previsdes podem ser estendidos para diferentes grupos.

No que se refere aos empresarios, um modelo de previsdo de encerramento pode auxiliar
na compreensao dos riscos associados ao seu negdcio. Somado a isso, pode ajudar na obtengao
de recursos necessarios para sua manuten¢cdo (BAIDOUN et al., 2018).

Estudos desta natureza podem ser utilizados como base para o desenvolvimento de
politicas publicas destinadas as micro e pequenas empresas. De acordo com Marom e Lusier
(2014), os governos entendem a relevancia dos pequenos negocios e tendem a investir uma
verba significativa neles. No entanto, os autores avaliam que estes recursos nao vém sendo
alocados de forma eficiente e entendem que modelos de previsdo podem tornar estas medidas
mais eficazes.

Deve-se destacar ainda a influéncia positiva que isso podera gerar para outros grupos de
stakeholders, incluindo potenciais socios e investidores, pessoas que desejam abrir o seu
negocio futuramente, instituigdes que fornecem capital para o desenvolvimento dessas
empresas, fornecedores e, de maneira geral, todos que, direta ou indiretamente, sdo impactados
por elas (BAIDOUN et al., 2018).

Apesar de sua relevancia, o encerramento de micro e pequenas empresas da industria de
transformag¢do ainda ¢ pouco discutido na literatura, principalmente no Brasil, onde hd um
numero reduzido de pesquisas relacionadas a este tema. Tratando-se especificamente dos
modelos de previsdo de fechamento ou sucesso das MPEITs, o nimero de estudos ¢ ainda mais
escasso, revelando que ha necessidade e espago para o desenvolvimento de novas pesquisas na
area.

Diante deste contexto, pode-se resumir o problema de pesquisa a partir da seguinte
pergunta: E possivel analisar e prever o encerramento das micro e pequenas empresas

brasileiras da industria de transformagao?
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1.3 OBJETIVO

Em seguida, sera apresentado o objetivo geral da pesquisa, bem como os objetivos

especificos que deverao ser cumpridos a fim de alcangé-lo.

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de predi¢ao de encerramento de micro e pequenas empresas

brasileiras da industria de transformagao.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Identificar, a partir de revisdo da literatura, fatores que impactam na
sobrevivéncia ou no encerramento das MPEITs;

e Reunir dados de MPEITs brasileiras em atividade e encerradas;

e Criar e selecionar variaveis a partir do conjunto de dados da pesquisa e dos
fatores identificados;

e Programar o modelo de predi¢do de encerramento das MPEITs;

e Validar o desempenho do modelo ao aplica-lo em MPEITs diferentes daquelas

em que foi treinado.

1.4 METODOLOGIA

Nesta secdo, serd apresentada a metodologia adotada para o desenvolvimento do
presente trabalho, por meio da classificacdo da pesquisa e da descrigdo das etapas seguidas a

fim de atingir os objetivos propostos.

1.4.1 Classificacdo da Pesquisa

As pesquisas podem ser classificadas de acordo com quatro critérios distintos: quanto a
abordagem, natureza, objetivos e procedimentos (SILVEIRA; CORDOVA, 2009).
Com relacdo a abordagem, uma pesquisa pode ser definida como qualitativa ou

quantitativa. Na primeira, busca-se explicar um problema a partir avaliagdo de aspectos
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subjetivos e de fontes de dados ndo-numéricas. Por outro lado, nas pesquisas quantitativas,
utiliza-se dados numéricos e recorre-se a linguagem matematica com o objetivo de descrever
um fendmeno ¢ as relagdes entre as variaveis.

No que se refere a natureza, a pesquisa podera ser avaliada como basica ou aplicada. A
primeira classificacdo ¢ utilizada para pesquisas que visam gerar novos conhecimentos sem
aplicagdo pratica prevista. Ja a segunda ¢ adotada em pesquisas que possuem aplicagdo pratica
e sao direcionadas a solu¢ao de um problema especifico.

Quanto aos objetivos, a pesquisa sera classificada como exploratoria caso o seu
proposito seja tornar um problema mais explicito, por meio da elaboracdo de hipoteses. Ja a
pesquisa descritiva apresenta os fatos e fendmenos de determinada realidade, enquanto a
explicativa busca identificar fatores que contribuem para a ocorréncia de fendmenos (GIL,
2007).

Para categoriza-la com relagdo ao procedimento, deve-se avaliar a técnica aplicada no
seu desenvolvimento. No ambito da Engenharia de Produc¢ao, entre as técnicas mais utilizadas,
inclui-se o levantamento, o estudo de caso, a modelagem matematica, a simulagdo, o
experimento, e a teorico-conceitual (FILIPPINNI, 1997).

Diante dos conceitos apresentados, pode-se classificar a presente pesquisa como
quantitativa, aplicada, explicativa e de modelagem matematica, uma vez que sdo utilizadas
técnicas estatisticas para desenvolver um modelo preditivo.

Para realizar a modelagem, utilizou-se as bibliotecas Pandas, Scikit-Learn, Scipy.Stats,
Sqlite3 e Numpy, da linguagem de programacao Python. Estas bibliotecas possuem fungdes que
possibilitam a extragdo e manipulacdo dos dados, além da aplicacdo e avaliacdo dos modelos.
O software Microsoft Excel também foi utilizado para complementar as analises e desenvolver

visualizag¢des graficas.

1.4.2 Etapas da Pesquisa

Visando cumprir os objetivos definidos para o presente trabalho, foram definidos os
seguintes passos metodologicos:

e Revisdo bibliografica sobre caracteristicas das micro e pequenas empresas da

indastria da transformagdo e fatores relacionados a sua elevada taxa de

mortalidade, além de modelos utilizados para prever o seu encerramento € as

respectivas técnicas de avaliagdo;
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Levantamento de dados que contenham informacgdes publicas sobre empresas
ativas e encerradas;

Disponibiliza¢ao das informag¢des em um banco de dados local que possibilite a
extracdo e manipulagado delas;

Definicdo das premissas e critérios que serdo adotados para o desenvolvimento
do modelo, definidos a partir das caracteristicas do conjunto de dados e de
revisdo bibliografica;

Tratamento da base de dados para corrigir possiveis inconsisténcias e adequa-la
aos requisitos do algoritmo escolhido;

Selegdo dos atributos da base de dados que serdo utilizados para construcao do
modelo, além da criacdo de novas varidveis a partir do processo de engenharia
de atributos;

Aplicagdo e avaliagao do desempenho do modelo de predi¢ao de encerramento
das MPEITs, de acordo com os critérios definidos a partir de revisao

bibliografica.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta dividido em cinco capitulos que visam explorar o tema e o

modelo aplicado.

L.

IL.

I1I.

O primeiro capitulo traz uma introdu¢do do estudo e contém a contextualizagao
do problema, a justificativa, os objetivos gerais e especificos e a metodologia
adotada.

O segundo capitulo apresenta o referencial tedrico sobre o tema, contendo
conceitos sobre as micro e pequenas empresas da industria de transformacao,
fatores relacionados ao seu sucesso ou fracasso e métodos utilizados para
predicao de seu encerramento.

O terceiro capitulo apresenta, de forma detalhada, todas as atividades realizadas
a fim desenvolver o modelo de predicao de encerramento das micro e pequenas
empresas de transformagdo, abordando desde o processo de coleta dos dados,

até a avaliacdo de desempenho do modelo.
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IV.

O quarto capitulo retine os resultados obtidos no presente estudo. Ele estd
dividido entre a andlise dos fatores selecionados e a avaliagdo das predi¢des
realizadas.

O quinto e ultimo capitulo apresenta a conclusdo, as limitagdes e as

recomendacdes para futuros trabalhos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A revisao da literatura € um processo fundamental no desenvolvimento de uma pesquisa
cientifica. De acordo com Gil (2007), ela permite ampliar a compreensao sobre o problema
estudado, aprimorar as ideias previamente levantadas e, até mesmo, levar a descoberta de novas
intuigoes.

Dessa forma, o presente capitulo tem como objetivo apresentar a fundamentacgao teorica
que embasou o desenvolvimento do projeto. Para isso, serdo abordados os principais conceitos
relativos a este estudo, desde as classificagdes das empresas, até o levantamento de fatores
apontados na literatura como relevantes para o seu encerramento € os modelos utilizados para

prevé-lo.

2.1 INDUSTRIA DE TRANSFORMACAO

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2022), a Industria
de Transformacao compreende “atividades que envolvem a transformagao fisica, quimica e
biologica de materiais, substancias e componentes com a finalidade de se obterem produtos
novos”.

Estas atividades podem ser divididas entdo em trés grupos, de acordo com a sua
finalidade. As industrias de bens de capital produzem produtos que serdo utilizados no processo
produtivo de outras empresas, como maquinas ¢ ferramentas. Ja as de bens intermediarios
fabricam produtos que serdo transformados novamente por outras industrias, enquanto as de
bens de consumo encaminham a producao diretamente ao mercado consumidor (CNI, 2022).

De maneira geral, estas atividades sao desenvolvidas em plantas industriais ou fabricas,
por meio da utilizacdo de maquinas e outros equipamentos que possibilitam a manipulagdo e
transformagdo dos materiais. No entanto, mesmo aquelas realizadas em domicilios, como as
produgdes manuais e artesanais, sdo enquadradas neste ramo da industria (IBGE, 2022).

No Brasil, existem 24 subsetores diferentes que fazem parte da Industria de
Transformacdo. Juntos, eles sdo responsaveis por 11,3% do Produto Interno Bruto (PIB)
brasileiro, por quase 15% do numero total de empregos formais e por 46,2% das exportagdes
de bens e servigos (CNI, 2022). No Quadro 1, observa-se o nimero de estabelecimentos por
subsetor da Industria de Transformacao, conforme dados disponibilizados pelo Ministério do

Trabalho e Emprego (2016).
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Quadro 1 — Numero de estabelecimentos por subsetor da Industria de Transformagao

Subsetor da Industria de Transformagao Total de Participagdo
Estabelecimentos Percentual

Confeccdo de Artigos do Vestudrio e Acessoérios 49.133 14,9%
Produtos Alimenticios 47.811 14,5%
Produtos de Metal, exc. Maquinas e
Equipamentos 38.479 11,6%
Produtos de minerais ndo-metalicos 26.945 8,1%
Manutencdo de Maquinas e Equipamentos 22.215 6,7%
Moveis 21.157 6,4%
Produtos de Madeira 13.811 4,2%
Produtos de Borracha e de Material Plastico 13.736 4,2%
Maquinas e Equipamentos 13.695 4,1%
Produtos Diversos 13.341 4,0%
Impressao e Reproducdo de Gravagdes 13.309 4,0%
Artefatos de Couro, Artigos para Viagem e
Calgados 10.958 3,3%
Produtos Téxteis 10.153 3,1%
Produtos Quimicos 8.990 2,7%
Veiculos Automotores, Carrocerias e Autopecas 6.120 1,9%
Maquinas, Aparelhos e Materiais Elétricos 4.475 1,4%
Celulose, Papel e Produtos de Papel 4.265 1,3%
Metalurgia 3.584 1,1%
Equipamentos de Informatica, Produtos
Eletrdnicos e Opticos 3.246 1,0%
Bebidas 2.656 0,8%
Outros Equipamentos de Transporte, exc.
Veiculos Automotores 1.164 0,4%
Produtos Farmoquimicos e Farmacéuticos 808 0,2%
Coque, Derivados do Petréleo e
Biocombustiveis 547 0,2%
Produtos do Fumo 203 0,1%
Total da Industria de Transformagao 330.801 100%

Fonte: Adaptado de Ministério do Trabalho e Emprego (2016)

Apesar destes dados mostrarem a importancia da Industria de Transformagdo para a
economia brasileira, alguns dos seus indicadores mais relevantes apresentaram quedas
significativas nos ultimos anos. De 2013 a 2020, o niimero de trabalhadores formais se reduziu
em mais de 13% o que, em termos absolutos, representa 1.042.600 empregados a menos no

setor (CNI, 2022), conforme indicado no Grafico 1.
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Grafico 1 — Numero de trabalhadores formais da industria de transformacao (mil)
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Fonte: CNI (2022)

Além disso, mesmo com o PIB desta industria apresentando crescimentos significativos
nos ultimos anos — e chegando a um total de R$ 837,2 bilhdes em 2021 — a sua participagao
percentual no PIB brasileiro diminuiu de forma considerdvel (CNI, 2022), conforme

apresentado no Grafico 2.

Grafico 2 — Participagdo da Industria de Transformagao no PIB
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Fonte: CNI (2022)

Os resultados destes indicadores sao alarmantes e impactam significativamente o Brasil.
De acordo com o Instituto de Estudos para o Desenvolvimento Industrial (2018), hd uma forte
relacdo entre os resultados econdomicos de um pais e o desenvolvimento de suas industrias. O
artigo ainda destaca que a melhoria de aspectos sociais e os ganhos de produtividade para todo

o sistema econdmico sdo consequéncias diretas desta evolugao.
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Por fim, Dadush (2015) afirma que, independentemente de seu porte, as Industrias de
Transformacdo se mantém essenciais para o desenvolvimento econémico e social e, por isso,

devem ser valorizadas e incentivadas.

2.2 CODIGO CNAE

Com o objetivo de classificar as organizagdes quanto as atividades desempenhadas, o
Governo Federal oficializou, no ano de 1995, a tabela de codigo e denominagdes da
Classifica¢ao Nacional de Atividades Economicas (CNAE).

Ela ¢ monitorada e padronizada pela Comissdo Nacional de Classificagdo (CONCLA)
e, de acordo com a Receita Federal (2001), deve ser “aplicada a todos os agentes economicos
que estdo engajados na producdo de bens e servigos, podendo compreender estabelecimentos
de empresas privadas ou publicas, estabelecimentos agricolas, organismos publicos e privados,
instituicdes sem fins lucrativos e agentes autdnomos (pessoa fisica)”.

Desse modo, o cbédigo permite a classificagdo e identificagdo de todos os
estabelecimentos brasileiros, sendo composto por 21 se¢des. Cada uma delas contém divisdes
com 0s seus respectivos grupos, que por sua vez siao divididos em classes e subclasses. De
acordo com esta defini¢do, todos os estabelecimentos que compreendem a Industria de
Transformacao fazem parte da se¢do “C” do cdédigo CNAE. Na Figura 1, pode-se observar um
exemplo de busca no site do IBGE pela subclasse “Fabricagdo de margarina e outras gorduras

vegetais e de 6leos ndo comestiveis de animais”.
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Figura 1 — Exemplo de codigo CNAE da industria de transformacao

Hierarquia
Secao: C A RA A
Divisao: 10 FABRICACAO DE PR
Grupo: 10.4 Fabricacao de oleos e gorduras vegetais e anima
Classe: 10.43-1 Fabricagao de margarina e outras gorduras vegetais e de 6leos nao comestiveis de animais
Subclasse: 1043-1/00 Fabricacao de margarina e outras gorduras vegetais e de oleos nao comestiveis de animais

Notas Explicativas:
Esta classe compreende:

fabricacdo de margarina e de outras gorduras vegetais, comestiveis ou nao

Fonte: IBGE (2022)

Cabe ressaltar que um estabelecimento pode desempenhar mais de uma atividade
econdmica e, por isso, ter mais de um cdédigo CNAE. Entretanto, uma dessas atividades precisa
ser definida como a principal, enquanto as outras serdo classificadas como secundarias. De
acordo com a Receita Federal (2006), a atividade principal ¢ aquela que possui maior receita

auferida ou esperada.

2.3 MICRO E PEQUENAS EMPRESAS

No Brasil, existem dois critérios distintos que podem ser utilizados para definir o porte
de uma empresa que sao o numero de funciondrios e o faturamento. O primeiro critério €
definido pelo Sebrae (2013) e, de acordo com a sua classificacdo, as Microempresas (ME)
podem ter até¢ 9 empregados, caso sejam de comércio ou servigos, € até 19, se fizerem parte do
setor industrial. Da mesma forma, as Empresas de Pequeno Porte (EPP) de comércio ou servigo
podem ter entre 10 e 49 empregados, enquanto as industrias de 20 a 99.

No entanto, como o critério de faturamento esta previsto no Estatuto Nacional da
Microempresa e da Empresa de Pequeno Porte, ¢ o mais utilizado na identificagdo das MPEs.
Além disso, esta ¢ a classificacdo oficial adotada por importantes 6rgdos publicos, como a

Receita Federal do Brasil, e pode ser observada com mais detalhes no Quadro 2 (CNI, 2022).
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Quadro 2 — Classifica¢do das empresas com base em seu faturamento
Classificacao Receita Bruta Anual
Microempresa Até RS 360 mil
Pequena Empresa | Maior que RS 360 mil e menor ou igual a RS 4,8 milhdes
Empresa de Médio

Porte Maior que RS 4,8 milhdes e menor ou igual a 300 milh&es
Empresa de Grande
Porte Maior que 300 milhdes

Fonte: Adaptagao do CNI (2022)

Apesar de possuirem um faturamento inferior ao das empresas de médio e grande porte,
as MPEs desempenham um papel significativo no cenario nacional. Juntas, elas sdo
responsaveis por 52% de todos os empregos formais existentes no Brasil. Ademais, representam
99% do total de empresas privadas, respondem por 27% do Produto Interno Bruto Brasileiro e
geram 40% da massa de salarios pagos aos trabalhadores (SEBRAE, 2019).

Deve-se destacar ainda que, segundo dados oficiais do Governo Federal (2022), foram
abertas 579,5 mil microempresas no ano de 2020, um acréscimo de mais de 7% em comparacao
com 2018. Por outro lado, as empresas de pequeno porte tiveram um crescimento de quase 26%,

chegando a um total de 94,3 mil em 2020.

2.4 MICRO E PEQUENAS EMPRESAS DA INDUSTRIA DE TRANSFORMACAO

Conforme abordado nos topicos anteriores, sdo consideradas Industrias de
Transformacao as empresas cuja atividade principal esta contida na se¢do “C” do codigo
CNAE. Ja o porte de uma empresa ¢ definido com base em sua receita anual, sendo que as ME
devem ter até R$ 360 mil de faturamento, enquanto as EPP devem faturar no maximo R$ 4,8
milhdes. Ao combinar estes dois critérios, chega-se a definicdo das Micro e Pequenas Empresas
da Industria de Transformacgao (MPEITs) (SEBRAE, 2017).

De acordo com um levantamento realizado pela Confederacdo Nacional da Industria
(2022), havia 268.006 MPEITs ativas no territdrio nacional no ano de 2020, distribuidas nos 26
estados e no Distrito Federal. Este valor representa mais de 90% dos estabelecimentos da
Industria de Transformagdo e destaca o papel das micro e pequenas empresas para o setor,

conforme apresentado no Gréafico 3.
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Grafico 3 — Percentual de estabelecimentos da Industria de Transformacao de acordo com o porte
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Fonte: CNI (2022)

As MPEITs compartilham muitas de suas caracteristicas com aquelas associadas as
micro e pequenas empresas em um contexto mais geral. Via de regra, a administragdo dessas
industrias ¢ feita de maneira mais intuitiva pelos gestores que, além de desempenharem esse
papel, sdo seus donos (SARAIVA et al., 2020). Ressalta-se ainda o expressivo numero de
empregos que as micro € pequenas industrias da transformagao geram e o seu importante papel
no desenvolvimento local, uma vez que grande parte dos postos de trabalho sdo ocupados por
pessoas que vivem no entorno do empreendimento.

Assim, por possuirem caracteristicas semelhantes e estarem inseridas em contextos
proximos, inclusive com relagdo aos tipos de desafios enfrentados, entende-se que as micro e
pequenas industrias de transformagdo estdo contidas no universo das micro e pequenas
empresas (SARAIVA et al., 2020). Portanto, ao longo deste estudo, deve-se assumir que
qualquer mencao feita as MPEs também abrange as MPEITs.

2.5 INDICES DE MORTALIDADE DAS MPES

A alta taxa de mortalidade das micro e pequenas empresas ¢ citada por diferentes autores
como uma das principais dificuldades enfrentadas por este segmento. Simplificadamente, esta
medida pode ser obtida ao calcular, do total de empresas constituidas em um determinado
periodo, quantas delas encerraram as suas atividades. (FERREIRA et al., 2012; PINHEIRO;
NETO, 2019).
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No Brasil, o Sebrae realiza pesquisas sobre a sobrevivéncia e mortalidade das empresas
desde 1999. Inicialmente, elas eram feitas somente no Estado de Sdo Paulo ¢ traziam dados
relevantes sobre as empresas da regido. Em um destes estudos, foram avaliadas as empresas
abertas entre 2003 e 2007 e descobriu-se que 27% delas fechavam em até um ano de operagao
e, no terceiro ano de atividade, este percentual chegava a 46% (SEBRAE-SP, 2010).

Recentemente, as pesquisas do Sebrae passaram a compreender empresas localizadas
em todo o territorio nacional e, com isso, se tornaram mais abrangentes e fidedignas a realidade
brasileira. Dessa forma, foi possivel constatar que, apesar de ser um problema comum a todas
as empresas, os indices de mortalidade sdo muito superiores naquelas de micro e pequeno portes
(SEBRAE, 2016). Em 2020, a taxa de mortalidade de microempresas de 1 a 5 anos chegou a
21,6% e a de empresas de pequeno porte foi de 17% (SEBRAE, 2020).

Além disso, ao analisar a sobrevivéncia das empresas por setor, observa-se que a
industria de transformacdo apresenta numeros preocupantes. Segundo o mesmo levantamento

desenvolvido pelo SEBRAE (2020), 27,3% das empresas desse segmento fecham em até 5 anos.

2.5.1 Comprovante de Inscricdo e de Situacao Cadastral

A fim de mensurar os indices de mortalidade das empresas, diferentes estudos se
baseiam no Comprovante de Inscri¢ao e de Situagdo Cadastral. Este ¢ um documento oficial do
Governo Federal, aprovado pela Instrucdo Normativa n° 1.863, e retine informacdes sobre as
empresas registradas no sistema publico (RECEITA FEDERAL DO BRASIL, 2018). Um

exemplo deste documento preenchido pode ser observado na Figura 2.
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Figura 2 — Exemplo de Comprovante de Inscricdo e de Situacao Cadastral
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Fonte: Receita Federal do Brasil (2022)

Entre as informagdes presentes neste comprovante, pode-se destacar a situagdo cadastral
da empresa, o codigo CNAE de suas atividades, seu porte, data de abertura, natureza juridica,
se ¢ matriz ou filial, sua localizagdo, entre outras. A seguir, alguns destes atributos serdo

explicados com mais detalhes.

2.5.1.1 Situacio Cadastral
Uma das informagdes presentes no documento ¢ a situacao cadastral em que a empresa

se encontra. De acordo com a RFB (2018), existem cinco categorias distintas em que os

estabelecimentos podem ser enquadrados, conforme apresentado a seguir.
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Quadro 3 — Tipos de situagdes cadastrais das empresas

Situacao
Codigo |Cadastral Descricao
Para ter sua situacdo cadastral declarada como nula, uma empresa
deve se enquadrar em algum dos casos a seguir:

01 Nula 1) Atribuicdo de mais de um CNPJ para o mesmo estabelecimento;
2) Alegacao de falsidade ou simulacdo de participacdo de um sdcio;
3) Constatacdo de acgdes ilicitas no ato de registro.

02 Ativa | Negdcio regularizado e sem pendéncias.

Ha dois principais motivos previstos para que um CNPJ tenha sua
situagcao suspensa:

1) Interrupcdo tempordria de suas atividades, declarada pela prépria
empresa;

03 Suspensa 2) Descobrimento de qualquer tipo de inconsisténcia nos seus dados
cadastrais, como capital social, CEP, representante legal, entre
outros;
3) Indicios de interposicdo fraudulenta de sécio ou titular.
Existem trés situacdes em que uma empresa pode ser declarada
como inapta:
1) Se ndo apresentar, em dois anos consecutivos, qualquer

04 Inapta |declaragdo e demonstrativo solicitados pela RFB;
2) Se ndo for localizada;
3) Caso apresente irregularidades em operagGes no comércio
exterior.

08 Baixada Para ter sua situacdo cadastral baixada, uma empresa precisa realizar

uma solicitacdo de baixa e esperar que ela seja deferida.

Fonte: Adaptado de Receita Federal do Brasil (2018)

E importante ressaltar, além das caracteristicas descritas no Quadro 3, que empresas

com a situacao cadastral avaliadas como nula, suspensa ou inapta podem sofrer alteragdes nesta

classificagcdo. Por exemplo, caso uma empresa inapta apresente as suas declaragdes e regularize

sua situacdo na RFB, ela voltara a ser classificada como ativa. Por outro lado, se permanecer

sem apresentar as declaragcdes devidas por cinco periodos consecutivos, terd sua situagao

cadastral alterada para baixada (RECEITA FEDERAL DO BRASIL, 2018). Dessa forma, a

situagdo cadastral baixada ¢ a inica que nao pode sofrer nenhum tipo de alteragao.

2.5.1.2 Matriz e Filial

No documento também hé uma identificacdo do estabelecimento como matriz ou filial.

Segundo a Receita Federal do Brasil (2014), o estabelecimento matriz ¢ aquele constituido no
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momento de abertura da empresa e ¢ considerado como a sua sede legal. Por outro lado, a filial
¢ uma outra unidade do negocio, subordinada a matriz.

Dessa forma, uma empresa pode ter diversas filiais, porém somente uma matriz. Como
elas constituem a mesma pessoa juridica, as filiais e as matrizes possuem 0s 0ito primeiros
digitos do CNPJ iguais, diferenciando-se somente nos ultimos caracteres. Além disso, de
maneira geral, as matrizes possuem a ordem do CNPJ igual a 0001, por terem sido o primeiro
estabelecimento constituido no momento de abertura da empresa. No entanto, como ha a
possibilidade de alteracao da matriz, ela pode ter uma ordem diferente.

Por fim, deve-se ressaltar que, caso um estabelecimento filial seja encerrado, a situacao
cadastral da empresa ndo serd alterada. Assim, uma empresa so ¢ considerada encerrada quando

a sua matriz tiver a situag¢ao cadastral baixada.

2.5.1.3 Natureza Juridica

A empresa pode ainda ser classificada de acordo com a sua natureza juridica. Segundo
a Comissao Nacional de Classificagdo (Concla), os codigos de natureza juridica tém como
objetivo identificar e padronizar a constituicdo juridico-institucional das entidades publicas e
privadas. Assim, desde 1995, a Concla desenvolve e publica as diretrizes referentes a esta
classificacdo (IBGE; CONCLA, 2021).

Existem 89 categorias distintas de natureza juridica. No entanto, a maioria das empresas
pode ser enquadrada em duas delas: Empresa Individual de Responsabilidade Limitada de
Natureza Empresaria (EIRELI) e Sociedade Empresaria Limitada (RECEITA FEDERAL DO
BRASIL, 2021).

A EIRELI ¢ um formato empresarial constituido por apenas um socio. Nela, € necessario
integralizar um capital social de, pelo menos, 100 vezes o saldrio minimo vigente, no momento
de sua abertura. Além disso, o titular possui responsabilidade limitada com as obrigagdes da
empresa, de forma que seu patrimonio pessoal nao podera ser afetado pelas dividas contraidas
pela pessoa juridica (IBGE; CONCLA, 2021).

Por outro lado, a Sociedade Empresaria Limitada consiste em uma associagdo que
possui normas especificas com base no valor investido por cada associado. Por isso, ha a
necessidade de que a empresa tenha no minimo 2 socios. Este tipo de sociedade ainda permite
que a empresa tenha um administrador externo e garante que a responsabilidade dos s6cios seja

limitada as cotas que possuem da empresa (IBGE; CONCLA, 2021).
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2.6 FATORES RELEVANTES PARA O FECHAMENTO DAS MPES

Hé intimeras causas possiveis para o fechamento de uma empresa ¢ elas podem estar
relacionadas com fatores internos ou externos ao empreendimento. De maneira geral, os fatores
internos sdo capazes de ser previstos com maior antecedéncia, enquanto os externos tendem a
ser menos previsiveis. Além disso, ¢ muito raro que exista apenas um motivo responsavel pelo
encerramento. Na maioria das vezes, a sua causa ¢ uma complexa combinagdo de fatores
(ATSAN, 2016).

Justamente por essa complexidade, existe uma extensa literatura sobre o tema,
desenvolvida por profissionais de diversas areas e sob diferentes perspectivas. Assim, alguns
autores buscaram agrupar as pesquisas desenvolvidas de acordo com o seu foco e, dessa forma,
chegaram a trés principais abordagens utilizadas para explicar o fechamento de uma empresa,
que sdo a determinista, a voluntarista e a emotiva (KHELIL, 2015).

A perspectiva determinista sugere que as empresas fracassam devido a fatores externos,
sobre os quais os empreendedores possuem pouco ou nenhum controle. Por isso, ela afirma que
o ambiente em que a empresa esta inserida ¢ o fator que mais impacta em seu sucesso ou
fracasso (MELLAHI; WILKINSON, 2004).

Por outro lado, a abordagem voluntarista rejeita a hipotese de que os empreendedores
sdo meros agentes passivos. Segundo essa perspectiva, as agdes e decisOes tomadas pelos
lideres de uma empresa estdo diretamente relacionadas com o seu sucesso ou fracasso e, por
1sso, sdo mais relevantes que os fatores externos (CARDON et al., 2011).

Com o objetivo de realizar uma andlise mais robusta, Mellahi e Wilkinson (2004)
propuseram que os estudos referentes ao fechamento de empresas sejam baseados na
complementaridade das abordagens determinista e voluntarista, de forma a considerar tanto os
aspectos externos quanto os internos.

Novas pesquisas tém apontado os fatores psicoldgicos como criticos para o desempenho
do negocio. De acordo com esta perspectiva, conhecida como emotiva, 0 comprometimento, a
ambicao e a motivacao dos empreendedores desempenham um papel fundamental no resultado
dos negodcios. Além disso, estas caracteristicas ajudam a explicar porque algumas pessoas,
mesmo diante das situagdes mais adversas, realizam todos os esfor¢os possiveis para manter
sua empresa (KHELIL, 2015). Apesar da relevancia destas caracteristicas, hd poucas pesquisas
que adotam esta abordagem, principalmente devido a dificuldade de mensurar estes atributos.

Diante disso, os fatores relacionados ao encerramento das micro € pequenas empresas

podem ser divididos em trés grupos intercomplementares, contendo as caracteristicas do
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empreendedor, os atributos da empresa e as condi¢des externas (CAMPOS, 2021), conforme

destacado na Figura 3.

Figura 3 — Grupos de fatores relacionados ao encerramento das MPEs

Caracteristicas
do
Empreendedor

A

Atributos da Condigoes
Empresa Externas

Fonte: Adaptagdo de Campos (2021)

Nas se¢des a seguir, cada um dos fatores que compdem estes grupos sera explicado de

forma detalhada.
2.6.1 Caracteristicas do empreendedor

Diversos estudos apontam as caracteristicas pessoais do empreendedor como fatores
relevantes para o desempenho de uma empresa. De acordo com o Sebrae (2016), a capacitacao
do dono em gestdo empresarial e o tipo de ocupagdo do empresario antes de abrir o negocio (se
estava desempregado ou nao) sdo dois fatores que, conjuntamente, estdo associados com o
fechamento de micro e pequenas empresas no Brasil.

Alves e Lisboa (2014) ressaltam a relevancia do papel da capacitagdo em gestdo
empresarial. Em sua pesquisa, os autores constataram que as principais dificuldades enfrentadas
pelos empresarios estdo relacionadas com o planejamento financeiro do negocio e com a falta
de estratégia. Além deles, Guerra e Teixeira (2010) e Borges e Oliveira (2014) também
apontaram fatores de natureza estratégica como os mais importantes para o fechamento de um
pequeno negdcio

Outro fator frequentemente relacionado ao desempenho das micro e pequenas empresas
¢ a experiéncia prévia do empreendedor, tanto em termos técnicos, quanto praticos. De acordo
com uma pesquisa realizada com MPEs localizadas no Estado de Sao Paulo, o baixo nivel de

escolaridade esta diretamente relacionado com a falta de competéncia gerencial e, por isso, ¢
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um fator preponderante para a mortalidade de empresas. O estudo ainda destaca que, em um
contexto de elevada complexidade do ambiente de negdcios, esta habilidade se torna ainda mais
relevante (FERREIRA et al., 2012).

A mesma conclusdo pode ser observada em outros estudos. Segundo o Sebrae (2014), o
grau de escolaridade do empresario exerce forte influéncia em seu processo decisorio,
principalmente em momento criticos do ciclo de vida da empresa. Além disso, ter uma
experiéncia anterior no contexto empresarial lhes possibilita superar as dificuldades de
gerenciamento da empresa e lidar com possiveis consequéncias negativas geradas pelo cendrio
econdmico.

Esta experiéncia muitas vezes estd relacionada com a idade do empreendedor. Em um
modelo desenvolvido por Halabi (2010), cujo objetivo era prever o fechamento das empresas,
a idade se mostrou como uma variavel relevante para o resultado do negdcio. A pesquisa ainda
concluiu que gestores com idade superior a 35 anos possuem maior probabilidade de garantir
que a empresa nao feche, possivelmente por causa da experiéncia adquirida ao longo de suas
vidas.

Contudo, estudos sugerem que pode haver uma associagdo negativa entre o desempenho
de uma empresa e o aumento da idade de seu administrador. Santos et al. (2018) destacam que,
quanto mais jovem ¢ o gestor de uma empresa, maior a probabilidade de utilizar ferramentas
modernas de controle gerenciais, como a curva de custos ABC e o benchmarking. Estes
instrumentos, por sua vez, foram apontados pelos autores como mecanismos relevantes para o
auxilio a sobrevivéncia das organizagdes.

E necessario ainda atentar-se ao fato de que pode haver casos de fraude envolvendo o
comportamento dos socios das empresas. Segundo Paiva (2020), uma das fraudes mais
frequentes € a sucessao empresarial. Nela, uma empresa nova ¢ constituida para continuar com

as atividades de uma inadimplente, visando se desobrigar das dividas e afastar a ma reputagao.

2.6.2 Atributos da empresa

Mesmo contribuindo significativamente para os resultados de uma organizagdo, as
caracteristicas pessoais do empreendedor ndo sdo capazes de explicar todo o contexto de um
negocio. Dessa forma, fatores como a disponibilidade de recursos financeiros, o ponto de
localizagdo e o setor de atuacdo da empresa sao frequentemente apontados pelos empresarios

como relevantes para o fechamento ou sucesso de seu empreendimento (SANTINI et al., 2015).

33



No contexto das micro e pequenas empresas, alcangar a saude financeira do negocio,
principalmente em seus primeiros anos, ¢ um dos desafios centrais enfrentados pelos
empresarios. Assim, Hammes e Mallman (2021) defendem a importancia do capital social, no
momento de abertura da empresa, para conquistar este objetivo. Este capital pode ser definido
como 0s recursos que os socios investem sem uma garantia de retorno e, segundo as autoras,
traz credibilidade junto a possiveis investidores, auxilia no sustento financeiro da operacao e
possibilita a exclusao dos so6cios que ndo cumprirem com as suas obrigacdes legais.

Dessa forma, observa-se que relacionamento entre os sécios também impacta no
desempenho de uma organiza¢dao. Em Sdo Paulo, mais de 8% dos donos de micro e pequenas
empresas afirmaram que fecharam o seu negdcio devido a problemas com os socios (SEBRAE-
SP, 2010). Por outro lado, em uma analise mais quantitativa, Dutra e Previdelli (2005)
mostraram que MPEs com um maior nimero de socios se mantém abertas por mais tempo. A
maior disponibilidade de recursos financeiros ¢ a principal hipotese para este fendmeno, de
acordo com os autores.

A opgao por determinado tipo de pessoa juridica também parece estar relacionada com
as taxas de mortalidade das micro e pequenas empresas. Conforme explicado anteriormente,
cada categoria de natureza juridica esta sujeita a determinadas regras, que envolvem desde o
numero de sdcios até o capital social. Dessa forma, tém-se demonstrado que os indices de
encerramento sdo diferentes para cada tipo juridico (REBONATTO et al., 2020). Em Santa
Catarina, as Sociedades Limitadas sdo as que possuem o maior indice, seguidas pelos
Empresarios Individuais.

Ribeiro e Oliveira (2016) ainda destacam que um fator critico de sucesso das pequenas
empresas ¢ a variedade dos produtos que elas oferecem. Segundo os autores, uma maior
diversificacao em seu mix de produtos pode garantir acesso a novos mercados consumidores e,
até mesmo, aumentar as vendas com os clientes atuais. Portanto, esta estratégia ¢ capaz de
aumentar o faturamento das empresas e torna-las mais solidas.

Outro atributo relevante na andlise das MPEs ¢ a sua localizagdo. Seja devido a
proximidade ao mercado consumidor, aos custos de matéria-prima, energia € mao-de-obra, ou
mesmo por conta de outras condi¢des, o local de estabelecimento de uma empresa pode estar
diretamente relacionado com o seu desempenho (HOLANDA, 1975). No Rio de Janeiro,
Campos (2021) mostrou que ha diferencas significativas na probabilidade de fechamento de
uma empresa, dependendo do bairro em que ela foi estabelecida.

Apesar da relevancia da localizacdo para o resultado dos negocios, os empreendedores

possuem pouco conhecimento técnico sobre como realizar esta escolha. Segundo pesquisa do
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Sebrae (2014), 37% dos donos de micro e pequenas empresas ndo sabem como escolher um
ponto comercial. Aratjo et al. (2017) ainda mostraram que 57% dos empresarios participantes
de sua pesquisa ndo fizeram uma andlise prévia para selecionar a localizagdo de seu
estabelecimento.

Ressalta-se ainda que a probabilidade de fechamento de uma empresa ¢ superior em
seus primeiros anos de atividade, principalmente devido a dificuldade de se estabelecer no
mercado. Porém, depois de ultrapassar esta barreira inicial, ha uma tendéncia de que consigam
sobreviver por mais anos. Campos (2021) chegou a esta conclusdo em seu estudo, no qual
demonstrou que as MPEs ativas possuem idade média de 12,68 anos, enquanto a das fechadas

¢ de apenas 4,10 anos.

2.6.3 Condicoes Externas

Ainda que uma empresa tenha um planejamento robusto e consiga desempenhar suas
atividades internas de maneira muito eficiente, ¢ impossivel desprezar o efeito que o ambiente
externo exerce nos seus resultados. Em um estudo exploratério sobre as MPEs brasileiras,
observou-se que, entre os anos de 2010 e 2015, houve um aumento na taxa de mortalidade de
aproximadamente 344%. Estes numeros foram entdo comparados com a inflagdo do periodo e
descobriu-se que as duas variaveis apresentam uma correlagdo positiva. Dessa maneira, sugere-
se que o aumento na inflagdo esta relacionado com o maior nimero de empreendimentos que
encerraram as suas atividades (FABRES et al., 2015).

Associado a esse cenario, 0 aumento na taxa basica de juros torna a obteng¢do de linhas
de crédito ainda mais dificil para as micro e pequenas empresas, o que reduz as suas chances
de sobrevivéncia (RORATTO etal., 2017). La Rovere (2002) ainda ressalta que a complexidade
no acesso ao crédito faz com que elas usualmente nao tenham recursos suficientes para expandir
sua capacidade produtiva, tornando-as menos competitivas.

Outro fator frequentemente apontado como importante para o sucesso ou fracasso de
um negocio ¢ o seu setor de atuacdao. De acordo com um levantamento realizado pelo Sebrae
(2020), 30,2% das MPEs do setor de comércio fecham em até cinco anos. Por outro lado, esta
taxa ¢ de apenas 14,3% para a industria extrativa. Dessa forma, dependendo do setor de
atividade da empresa, a sua probabilidade de fechamento pode apresentar diferengas
consideraveis. Marques et al. (2021) apontam que uma das possiveis razdes para esta diferenca

¢ o tamanho da concorréncia existente.
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A possibilidade de participar de um programa de incentivo a produtividade também
parece exercer um papel relevante no desempenho das empresas, principalmente as de micro e
pequeno portes. Segundo Sbaraini e Oliveira (2021), empresas que participaram de um
programa de orientagado, oferecido pelo Sebrae, tiveram uma reducao significativa em suas taxas
de mortalidade nos anos subsequentes. Entretanto, os autores ressaltaram que, devido ao carater
pontual do programa, esta tendéncia deixou de ser observada com o passar dos anos.

Diante do exposto, pode-se observar que os fatores externos sao, direta ou
indiretamente, influenciados por agdes tomadas pelo governo. No Brasil, uma das principais
politicas publicas desenvolvidas no contexto empresarial foi o Imposto Simples Nacional.
Criado em 2007 com o objetivo de estimular a formalizacdo e a sobrevivéncia das MPEs, ele
prevé um tratamento tributario simplificado, com o pagamento de oito impostos por meio de
uma unica guia. Além disso, quando comparado com outros regimes de impostos, apresenta
uma aliquota mais baixa para a maioria das atividades empresariais (OECD, 2020).

Por causa dessas vantagens, pode-se supor que empresas que adotam este regime
tributario possuem menor probabilidade de fechar. No entanto, ndo ha um consenso na literatura
sobre esta afirmacdo. Enquanto Campos (2021) mostrou que MPEs optantes pelo Simples
Nacional apresentaram menor taxa de mortalidade no estado do Rio de Janeiro, Castro (2010)
ressaltou um possivel efeito negativo na sua implementagdo. Segundo o autor, a tributacao

progressiva de acordo com o faturamento pode desestimular o crescimento das empresas.

2.7 PREVISAO DE ENCERRAMENTO DAS MPES

A drea de pesquisa relacionada a predi¢cdo de encerramento de pequenos negdcios tem
ganhado forga nos ultimos anos, principalmente no ambito internacional (POMPE;
BILDERBEEK, 2005). No entanto, o interesse sobre o tema nao ¢ recente. Em uma pesquisa
desenvolvida no inicio dos anos 1970, Edmister (1972) aplicou ferramentas estatisticas com o
objetivo de prever, dentro de um grupo de pequenas empresas, quais delas iriam a faléncia. A
partir deste estudo, o autor concluiu que € possivel predizer o encerramento com até cinco anos
de antecedéncia, considerando certa margem de erro.

Desde entdo, pesquisas realizadas com o intuito de prever o fechamento das empresas
evoluiram e passaram a adotar novas técnicas e abordagens, valendo-se do aumento do poder
computacional e da facilidade em acessar e manipular grandes volumes de dados. Apesar disso,
os modelos estatisticos convencionais se mantém relevantes e, muitas vezes, sao a base para a

aplicacdo de novas técnicas, como redes neurais, aprendizagem de maquina, at€é mesmo,
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aprendizagem profunda (do inglés, deep learning) (STEVENSON et al., 2021 & BALCAEN,
OOGHE, 2004).

De maneira geral, estes modelos se enquadram em um problema de classificagao
binomial, cujo objetivo ¢ prever se a empresa encerrard ou ndo as atividades a partir de
diferentes atributos (LI et al., 2010). Entre os fatores mais utilizados, destacam-se os
indicadores financeiros das empresas, que podem ser divididos em quatro categorias principais:
indices de liquidez, lucratividade, alavancagem e atividade (HORTA; CAMANHO, 2011).

Estudos recentes mostram que a utilizacdo de variaveis de outras naturezas pode
melhorar significativamente o desempenho das predi¢des. Em uma pesquisa com pequenas
empresas, Horta e Camanho (2011) desenvolveram dois modelos distintos: um com varidveis
financeiras e outro com a adicao de indicadores estratégicos. Essa alteragao foi responsavel por
aumentar em cerca de 10% a acuracia do modelo.

Além da sele¢do das variaveis, o desenvolvimento de um modelo de previsdo de
encerramento das micro e pequenas empresas envolve diferentes etapas, desde o processamento

e tratamento dos dados, até a escolha das métricas adequadas para avaliar o seu desempenho.

2.7.1 Pré-processamento dos dados

Segundo Batista (2003), a fase de pré-processamento se inicia a partir do momento em
que os dados sdo coletados e organizados. Seus principais objetivos sdo identificar e tratar os
dados corrompidos, faltantes ou irrelevantes para o modelo. O autor ainda destaca que este €
um processo semiautomatico, pois depende de uma pessoa com dominio sobre o tema para
identificar os problemas e escolher os métodos mais adequados para soluciona-los.

Carvalho et al. (2011) ressaltam que, dessa forma, o pré-processamento € capaz de
minimizar ou, at¢ mesmo, eliminar os problemas relacionados aos dados, tornando-os mais
adequados para a aplicacdo de um modelo. Ainda de acordo com os autores, esta fase pode ser
subdividida em sete grupos de tarefas, que devem ser executadas na ordem avaliada como mais

adequada diante do contexto do problema.

e Integragdo dos dados — esta atividade visa reunir os dados oriundos de diferentes
fontes em um mesmo local, de forma a facilitar a sua manipula¢do. Além disso,
busca-se identificar atributos em comum nas tabelas, de forma a correlaciona-

las e, assim, possibilitar a realizacdao de andlises mais robustas;
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Eliminagdo manual dos atributos — consiste em remover os atributos que nao
possuem nenhuma relagdo com o problema de trabalho e, por isso, ndo serdo
utilizados no modelo;

Reducdo da dimensionalidade — a partir desta atividade, busca-se reduzir os
atributos, dado que alguns algoritmos possuem dificuldade em lidar com um
numero elevado deles. Para isso, existem dois tipos de abordagem: agregacao,
que combina os atributos ao aplicar fungdes lineares ou nao-lineares, e selecao,
que identifica e mantém aqueles que sdo mais relevantes para o problema;
Limpeza dos dados — esta atividade envolve a detecgdo e correcdo de problemas
existentes no conjunto de dados, evitando que se propaguem no
desenvolvimento do modelo. Dados inconsistentes, ruidosos, redundantes e
incompletos sdo os problemas mais comumente encontrados;

Transformagdo dos dados — alguns algoritmos exigem que todas as suas
variaveis sejam de um determinado tipo. Outros possuem seu desempenho
excessivamente influenciado pela variacdo dos atributos numéricos. Sendo
assim, o objetivo desta atividade ¢ ajustar os dados de acordo com os requisitos
do modelo selecionado. Para isso, sdo aplicadas diferentes técnicas, tais como:
a conversao simbolico-numérico, em que uma variavel categorica ¢
transformada em numeérica, a transformagao logaritmica, que torna a escala de
todos os dados mais proxima, e a tradugdo, em que um valor ¢ convertido por
outro mais facilmente manipulavel,

Amostragem dos dados — devido ao tempo computacional ou a saturagdao de
memoria, alguns algoritmos podem apresentar dificuldade para lidar com um
numero elevado de objetos. Dessa forma, uma possivel solucao ¢ a utilizagao de
um subconjunto dos dados originais, método conhecido como amostragem.
Dentre as técnicas mais utilizadas, destaca-se: a amostragem aleatéria simples,
que seleciona aleatoriamente um grupo, a estratificada, que mantém a mesma
propor¢ao de objetos para cada classe, e a progressiva, que aumenta o tamanho
da amostra enquanto a acuracia do modelo apresentar melhoras;
Balanceamento dos dados — muitos algoritmos sdo incapazes de lidar com um
conjunto de dados desbalanceados. Ou seja, quando uma das classes possui um
nimero muito maior de registros do que a outra e, com isso, tende a ser

favorecida. Sendo assim, esta atividade visa balancear artificialmente o conjunto

38



de dados. Existem diferentes técnicas que podem ser utilizadas com este fim e

elas serdo explicadas na se¢do a seguir.

2.7.1.1 Técnica de Balanceamento dos Dados

Em diferentes aplicagdes reais, o objetivo de um modelo ¢ identificar eventos anormais,
também chamados de interessantes, em uma popula¢do contendo um elevado numero de
eventos comuns. Apesar disso, por assumirem que as distribui¢des sdo equilibradas, grande
parte deles apresenta dificuldade em lidar com dados desbalanceados (BRAGA; CASTRO,
2011).

Diante disso, diferentes técnicas foram desenvolvidas com o objetivo de mitigar este
efeito. Uma das mais utilizadas ¢ a subamostragem, que envolve a eliminag¢ao de exemplos da
classe majoritaria. Entretanto, seu principal problema ¢ a perda de informagdo causada pela
eliminagdo destes registros (BRAGA; CASTRO, 2011).

Assim, a fim de evita-lo, Chawla et al. (2002) desenvolveram uma técnica de
sobreamostragem conhecida como SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique).
Nesse método, o equilibrio entre as classes se d4 por meio da criacdo de registros sintéticos.
Dessa forma, para cada exemplo pertencente a classe minoritaria, novos exemplos artificiais
sdo criados entre os segmentos de reta que o ligam aos seus vizinhos mais proximos.

A aplicagao do método SMOTE e a criagao de exemplos artificiais permite que o modelo
construa uma regido de decisdo mais ampla e menos especifica. Assim, as caracteristicas da
classe minoritdria passam a ter maior relevancia e, por consequéncia, a capacidade de
generalizagdo do modelo aumenta. Em testes desenvolvidos com diferentes bases de dados,
foram obtidos resultados satisfatorios com a aplicacao desta metodologia (CHAWLA et al.,

2012).

2.7.2 Engenharia de Atributos

Outra atividade essencial para o desenvolvimento do modelo ¢ a engenharia de atributos
(do inglés, feature engineering). Segundo Nargesian et al. (2017), esta técnica pode ser definida
como a pratica de criagdo de novas variaveis, a partir das existentes, com o objetivo de melhorar
a sua performance.

De maneira geral, este processo envolve a aplicagao de fungdes de transformacao —

principalmente as aritméticas e de agregacdo — nas varidveis presentes na base de dados
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(NARGESIAN et al., 2017). Destaca-se ainda que estas manipula¢des sdo necessarias para
extrair o maximo dos atributos, dado que muitas de suas informacdes estdo implicitas e
precisam desse tratamento para serem reveladas (GRUS, 2015).

Assim, a etapa de engenharia de atributos €, majoritariamente, manual e requer o
conhecimento do conjunto de dados e das especificidades do algoritmo adotado (HEATON,
2016). Além disso, ¢ um processo iterativo de tentativa e erro, no qual avalia-se ciclicamente o
desempenho do modelo apos a criagao das novas varidveis (NARGESIAN et al., 2017).

Deve-se destacar que a aplicacao desta técnica possibilita uma melhoria significativa no
desempenho do modelo. Nascimento et al. (2020) exemplificam este cenario em seu estudo,
cujo objetivo era prever as vendas de micro e pequenas empresas. Ao aplicar a engenharia de
atributos, os autores criaram dez novas variaveis e, com isso, obtiveram um acréscimo

expressivo na acuracia do modelo.

2.7.3 Modelos de Classificacao

A selecdo do modelo que sera aplicado ¢ mais uma etapa essencial para o processo de
desenvolvimento. Dentre os diferentes tipos existentes, os modelos de classificagdo figuram
entre as aplicagdes mais conhecidas de aprendizado de maquina. De maneira simplificada, seu
objetivo ¢ identificar a classe a que determinado exemplo ndo rotulado pertence, com base em
suas caracteristicas (LIU, 2011).

Para isso, estes modelos recorrem a um tipo de aprendizado conhecido como
supervisionado. Nele, para cada exemplo fornecido ao algoritmo, deve-se informar os seus
atributos (variaveis explicativas) e o rotulo de sua classe (variavel resposta). Dessa forma, o
modelo consegue identificar uma relagdo entre estas variaveis e, com isso, ¢ capaz de
determinar a classe de um novo registro sem rotulo (LUDERMIR, 2021).

Existem diferentes algoritmos que podem ser aplicados com este fim. Entre os mais
populares, pode-se destacar: Naive-Bayes, Arvore de Decisio, Random Forest, Support Vector
Machine, K-Nearest-Neighbors e Regressao Logistica. No entanto, ndo ¢ possivel afirmar que
um deles apresenta, consistentemente, resultados melhores que os outros. A op¢do por um
determinado modelo deve-se basear nas caracteristicas dos dados disponiveis e no contexto do
problema em que ele sera aplicado (SARKER et al., 2019).

Com relagao a predicdo de encerramento das empresas, pode-se encontrar na literatura
um elevado niimero de técnicas e metodologias que, desde o inicio da década de 1970, vém

sendo utilizadas pelos pesquisadores. Em uma revisdo sistematica destes estudos, Shi e Li
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(2019) mostraram que, entre as técnicas mais aplicadas, figura o algoritmo de regressao
logistica.

Diante deste contexto, destaca-se o trabalho de Ohlson (1980), que foi o primeiro a
utilizar a técnica com o objetivo de prever quais empresas iriam a faléncia. Outro estudo
importante foi o de Wood (2006), que aplicou o modelo de regressdo logistica no segmento das
pequenas empresas. Mais recentemente, Zizi et al. (2020) obtiveram um excelente resultado ao
aplica-lo em pequenos negdcios. Com 2 anos de antecedéncia, o modelo foi capaz predizer
corretamente a situagdo de 84,4% das empresas analisadas.

Duas importantes caracteristicas que ainda ajudam a explicar a relevancia da regressao
logistica neste contexto sdo a sua capacidade em lidar com dados categoéricos e o fato de sua
natureza ser ndo-paramétrica (ZIZI et al., 2020). Por estes motivos, o algoritmo sera explicado

com mais detalhes na se¢do seguinte.

2.7.3.1 Regressao Logistica

A regressdo logistica ¢ um dos métodos de modelagem estatistica mais utilizado no
desenvolvimento de andlises discriminatorias. Por relacionar um conjunto de variaveis
independentes, com uma variavel dependente, ela pode ser enquadrada na classe de métodos
estatisticos multivariados de dependéncia. Além disso, quando mais de uma variavel explicativa
¢ utilizada, classifica-se a regressao como multipla (PAULA, 2013).

O uso deste modelo ¢ recomendado nas situacdes em que a variavel resposta ¢ de
natureza dicotdmica, isto €, problemas que podem ser divididos em duas categorias. O objetivo
da regressao logistica ¢ estimar a probabilidade associada a ocorréncia destes eventos, a partir
das informacgdes contidas nas varidveis explicativas.

Em um cenario cuja variavel dependente Y assuma os valores de 0 ou 1 e que possua n
variaveis independentes (X4, X5, ..., X;;), a probabilidade de ocorréncia do evento pode ser

descrita da seguinte forma (MINUSSI et al., 2002):

PY=1)=1 1)

1+e 9™
Onde,

gx)=By+By*X{+ By xX, +:-+ B, xX, 2)

Estes coeficientes By, By, ..., B, sdo estimados com base no conjunto de dados, com o

método de verossimilhanga, no qual obtém-se a combina¢@o dos coeficientes que maximiza a
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probabilidade de que a amostra tenha sido observada (HOSMER; LEMESHOW, 1989). Assim,
a partir destes resultados, ¢ possivel obter a funcao sigmoide da curva logistica. Ela apresenta
um formato de S e, com isso, confere ao modelo um alto grau de generalidade, o que pode ser

observado na Figura 4.

Figura 4 — Curva Logistica

1+ e —

0.5+

Fonte: Jannedy et al. (2003)

Deve-se ressaltar ainda que este modelo assume que o logaritmo da razdo entre as
probabilidades de ocorréncia e ndo ocorréncia do evento ¢ linear, de forma que sua equagao

pode ser descrita da seguinte maneira:

<P(Y =1)
In

—P(Y:0)>= Bo+By*X;+ By+Xo+ -+ B+ Xy (3)

Além disso, de acordo com a sua aplicacdo, a regressdo logistica apresenta algumas
particularidades. Em um problema de discriminagdo de dois grupos, também conhecido como
classificagdo, as seguintes regras devem ser seguidas:

e Se a probabilidade de ocorréncia do evento for maior do que o 0,5, considera-se
que ele ocorreu. Ou seja, Y sera classificado como 1;

e (Caso contrario, classifica-se ¥ como 0.
2.7.4 Avaliacio do desempenho do modelo

A avaliacao do desempenho do modelo ¢ uma etapa imprescindivel para garantir o

sucesso da pesquisa. Na literatura, encontra-se uma extensa variedade de metodologias que
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podem ser utilizadas com este fim, o que torna importante compreender quais delas se adequam
melhor ao contexto do estudo e as caracteristicas dos dados disponiveis.

Tradicionalmente, a métrica mais utilizada na avaliacdo e na sele¢ao dos modelos de
classificagdo ¢ a acuracia, que mensura o percentual de acerto do algoritmo. Sua popularidade
justifica-se pela facilidade em interpretd-la e pelo fato de que o objetivo padrao do aprendizado
supervisionado ¢ minimizar o erro global. Entretanto, para problemas com classes altamente
desbalanceadas, a acuracia pode fornecer uma informagao incompleta e, assim, nao deve ser
analisada isoladamente (CASTRO; BRAGA, 2011).

Isso pode ser observado em um exemplo no qual apenas 2% dos registros fazem parte
de uma classe, enquanto o restante ¢ de outra. Ao simplesmente classificar todos como
pertencentes a classe majoritaria, o modelo obtém 98% de acurécia, porém, caso o objetivo seja
identificar os exemplos raros, ele ndo tera nenhuma utilidade (CHAWLA et al., 2002;
CASTRO; BRAGA, 2011).

Dessa forma, faz-se necessario buscar métricas que consigam avaliar o desempenho do
classificador para cada grupo. Assim, Fawcett (2006) propds a adogdo da matriz de confusao.
Nela, os elementos da diagonal principal representam o numero de exemplos que foram
corretamente classificados, os verdadeiros negativos (VN) e verdadeiros positivos (VP). Por
outro lado, aqueles que estdo fora desta diagonal representam os erros cometidos pelo modelo

e sdo os falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Esta relagao pode ser observada a seguir,

no Quadro 4.
Quadro 4 — Matriz de Confusdo
Matriz de Confusio Predicio (y = 0) Predicdo (y =1)
Real (y = 0) Verdadeiros Negativos Falso Positivo
Real (y = 1) Falso Negativo Verdadeiros Positivos

Fonte: Adaptado de Fawcett (2006)

Entretanto, apesar de ser eficaz na avaliagdo de classificadores com dados
desbalanceados, a matriz de confusdo ndo permite uma comparagdo simples e direta entre dois
modelos. Assim, visando superar esta limita¢do, grande parte das pesquisas utilizam a curva
Receiver Operating Characteristic (ROC) e a Area Under the ROC Curve (AUC) como
medidas da capacidade de discriminag@o do classificador (CASTRO; BRAGA, 2011).

A curva ROC traz uma comparacao entre a taxa de verdadeiros positivos e a de falsos
positivos. O primeiro deles avalia, do total de registros positivos, quantos foram classificados

corretamente. Ja o segundo mensura o nimero de casos negativos que foram identificados como
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positivos, dividido pelo total de registros da classe negativa. Graficamente, esta curva ¢ gerada
a partir da varia¢ao de um limiar de decisdo 6. Quanto menor o valor de 8 , mais exemplos sdao
classificados como positivos (PRATI et al., 2008).

Ja a area sob a curva ROC (AUC) (HANLEY; MCNEIL, 1982) representa uma medida
geral da capacidade de discriminagdo do classificador. Por ser independente do valor
selecionado para o limiar de decisdo 6, esta métrica ¢ amplamente aceita como critério de
comparacao entre dois modelos. Ela pode assumir valores entre 0 e 1 e, quanto mais proéxima
de 1, melhor € o seu desempenho. Na Figura 5, pode-se observar a representagdo grafica desta

medida.

Figura 5 — Grafico da Area Sob a Curva ROC

A
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>
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Fonte: Bhandari (2020)

De maneira geral, as pesquisas de predicao de encerramento das empresas se enquadram
em um problema com classes desbalanceadas, o que ocorre porque o numero de empresas ativas
costuma ser significativamente superior ao de encerradas. Assim, as métricas apresentadas sao
comumente aplicadas neste contexto. Horta et al. (2013), Zizi et al. (2020) e Stevenson et al.

(2021) sdo alguns dos autores que utilizaram a acuracia, combinada com a AUC, para avaliar o

desempenho de seus classificadores.
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3 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

O presente capitulo visa descrever todo o processo de desenvolvimento do modelo de
predicao de encerramento das micro e pequenas empresas da industria de transformagao. Ele
sera dividido de acordo com as suas diferentes etapas e abordara desde a coleta dos dados até a

avaliag¢do de seu desempenho.

3.1 COLETA DOS DADOS

O processo de coleta dos dados ¢ necessario para o desenvolvimento de um modelo. O
conjunto de informagdes obtidas durante esta etapa direcionardo todas as atividades seguintes.
Conforme destacou Batista (2003), a qualidade do conhecimento gerado ¢ amplamente
influenciada pela qualidade dos dados de entrada.

Dessa forma, para que fosse possivel criar um modelo preditivo de encerramento das
MPEITs, foram definidos alguns critérios minimos que o conjunto de dados precisaria atender.
Eles foram baseados em outros trabalhos desenvolvidos sobre o tema, como o de Zizi et al.
(2020) e Campos (2021), e adaptados para o contexto do presente estudo:

e Conter informagdes no ambito da empresa;

e Possibilitar a selecdo de MPEITs;

e Ter registros de empresas ativas e encerradas, com as respectivas datas de inicio
e fim das atividades.

A partir disso, foram realizadas buscas na literatura para encontrar a base que melhor se
adequasse a estes critérios. Assim, chegou-se aos dados publicos do Cadastro Nacional de
Pessoa Juridica (CNPJ), disponibilizados em arquivos no formato Comma Separated Files
(CSV) (RECEITA FEDERAL DO BRASIL, 2022). Neles, estdao reunidas todas as informacdes
contidas no documento de Comprovante de Inscricdo e de Situacdo Cadastral, para cada
estabelecimento formal registrado no sistema publico. No presente estudo, utilizou-se a versao
atualizada no dia 15/05/2022.

Ao consolidar todos os arquivos em que estas informacdes estdo presentes, foram
geradas oito tabelas com caracteristicas complementares das empresas. Na Figura 6 estdo
dispostos os campos disponiveis em cada uma destas tabelas, bem como o relacionamento entre

elas.
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Figura 6 — Tabelas do Cadastro Nacional de Pessoa Juridica

cnpj_basico text > codigo text d cnpj_basico text —‘lb\—\
cnpj_ordem text descricao text razao_social text
cnpj_dv text A natureza_juridica text
matriz_filial text qualificacao_responsavel text
nome_fantasia text porte_empresa text
situacao_cadastral text ente_federativo_responsavel text
data_situacao_cadastral text capital_social real
,
motivo_situacao_cadastral text m
- : ; 1 )
pEs text descricao text cnpj_basico ext
data_inicio_atividades text opcao_simples text
cnae fiscal text ;' data_opcao_simples text
cnae_fiscal_secundaria text >—. data_exclusao_simples text
tipo_logradouro text opcao_mei text
logradouro text data_opcao_mei text
numero text data_exclusao_mei text ;—\
“—~ codigo text = .
9 cnpj_basico text
ce xi 2
P text descricao text .
cnpj text
uf text 5 .
industria text . . .
identificador_de_socio text
municipio text
nome_socio text
ddd1 text
cnpj_cpf_socio text
telefone1 text .
< qualificacao_socio text
ddd2 text
data_entrada_sociedade text
telefone2 text
pais text
ddd_fax text
representante_legal text
fax text
nome_representante text
correio_eletronico text
qualificacao_representante_legal text
situacao_especial text 1
codigo text faixa_etaria text
data_situacao_especial text
descricao text
cnpj text

Fonte: Adaptado de Receita Federal do Brasil (2022)
De acordo com este esquema, observa-se que o conjunto de dados é composto por

tabelas com diferentes propodsitos e niveis de complexidade. Aquelas que estdo dispostas no

centro da imagem, — “qualificacao_socio”, “cnae”, “motivo” e “natureza juridica” —, contém
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informagdes complementares das tabelas principais. A tabela “natureza_juridica”, por exemplo,
traz o significado dos codigos presentes em “empresas”.

Por outro lado, as tabelas principais reinem diferentes informagdes sobre os
empreendimentos cadastrados no sistema da RFB e podem ser correlacionadas pelo campo
“cnpj_basico”. Dentre elas, a tabela “empresas” informa o seu porte, natureza juridica, capital
social, entre outras caracteristicas. Ja a tabela “estabelecimento” contém dados dos
estabelecimentos que compdem uma empresa, como a sua localizacao, codigo CNAE das
atividades, situagdo cadastral, etc. As ultimas duas, “simples” e “sécios”, possuem,
respectivamente, informagdes sobre a opcao pelo Sistema Simples Nacional e sobre os seus
sOcios.

Além disso, ¢ importante destacar que esta base de dados possibilita que seja
selecionado somente o publico-alvo da pesquisa: as micro e pequenas empresas da industria de
transformagdo. Para tanto, foram escolhidas as empresas com porte igual a micro ou pequeno,
e com o codigo de classificagio CNAE pertencente a algum dos subsetores da industria de

transformagdo (RECEITA FEDERAL DO BRASIL, 2022; CONCLA, 2021).

3.2 PREMISSAS ADOTADAS

A fim de garantir que os resultados obtidos no presente estudo sejam transparentes e
compreensiveis, serdo explicadas as premissas adotadas no desenvolvimento deste modelo.
Esta ¢ uma importante etapa no alinhamento dos conceitos utilizados e servird como referéncia
para a elaboracdo das atividades seguintes.

Em uma revisdo das principais pesquisas realizadas sobre predi¢do de encerramento das
empresas (business failure prediction), Balcaen e Ooghe (2004) observaram que nao ha um
consenso sobre o marco que define o seu encerramento. Os autores ainda destacaram que,
muitas vezes, este conceito depende das leis vigentes no pais.

Sendo assim, o presente estudo utilizou como base a situacdo cadastral informada pela
Receita Federal do Brasil (2018) para definig¢ao deste critério. Com isso, as empresas com a sua
situagdo igual a “ativa” foram classificadas como “em atividade” e aquelas com a situagdo

“baixada” compuseram o grupo de encerradas, o que pode ser observado na Figura 7.
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Figura 7 — Analise da situagdo cadastral das empresas

Andlise da
situagdo cadastral
das empresas

J

J

Fonte: Autor (2022)

Sendo assim, a taxa de mortalidade das MPEITs foi calculada dividindo-se o niimero de
empresas baixadas pelo total de empresas, ativas ou baixadas, em um determinado periodo.
Vale ressaltar ainda que as empresas com a situagao cadastral nula, suspensa ou inapta ainda
podem sofrer mudangas nesta classificacdo. Dessa forma, por haver a possibilidade de que sua
situagdo seja alterada, tanto para ativa, quanto para baixada, elas ndo serdo consideradas neste
estudo. Critério semelhante foi adotado por Sbairini et al. (2021) e visa garantir que empresas
ativas ndo sejam erroneamente apontadas como encerradas, e vice-e-versa.

Ainda com relacdo a defini¢do de encerramento, deve-se destacar que uma empresa
pode ser composta por diferentes estabelecimentos filiais. Com isso, caso um deles seja
encerrado, a situacdo cadastral da empresa ndo sera alterada. Uma empresa somente sera
considerada encerrada quando a matriz, sua sede legal, for baixada (RECEITA FEDERAL DO
BRASIL, 2014).

Por este motivo, outra premissa adotada no estudo foi a de avaliar as caracteristicas de
uma empresa de acordo com as de seu estabelecimento matriz. Dessa forma, considerou-se que
uma empresa iniciou as atividades na data em que a sua matriz foi estabelecida. Esta regra
também foi aplicada para os diferentes atributos presentes na tabela “estabelecimentos”.

Dessa forma, fez-se necessario selecionar apenas as empresas que ndo tiveram uma
mudancga de matriz, o que pode verificado por meio do campo “cnpj_ordem” e ¢ fundamental
para garantir que as caracteristicas analisadas se referem ao primeiro estabelecimento da
empresa. Com este critério, identificou-se que menos de 0,02% das empresas realizaram uma
alteracao de matriz.

Além disso, conforme destacado pelo Sebrae (2020), os primeiros cinco anos apds a
abertura de uma MPE sdo os mais criticos. Por ainda buscarem se estabelecer no mercado e

enfrentarem dificuldades financeiras, muitas empresas ndo conseguem suportar este cenario e
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acabam encerrando as suas atividades. Diante disso, o modelo proposto adotara este periodo de
cinco anos como padrdo para realizar as suas predi¢des.

Aliado a isso, para que o modelo de predigdo possa ser aplicado no momento de abertura
da empresa, foram avaliadas as caracteristicas que ela possuia naquela época. Por exemplo, s6
foram contabilizados os s6cios que estavam na empresa desde o principio, ou seja, cuja data de
entrada na sociedade fosse igual a data de inicio das atividades.

Devido ao método de atualizacao da tabela adotado pela RFB (2018), no entanto, nao
foi possivel garantir este critério para toda a base. Em alguns dos campos, a tabela sobrescreve
o registro antigo pelo novo, de forma que ndo ha um historico das atualizacdes. Assim, diante
da indisponibilidade deste historico, o valor presente na base de dados sera considerado para o
desenvolvimento do modelo. Esta premissa foi adotada para os seguintes campos: capital social,
CNAEs secundarios, porte da empresa e natureza juridica. Em sua pesquisa, Campos (2021)
trabalhou com a mesma base de dados e seguiu o critério de utilizar as informagdes disponiveis
no momento da pesquisa.

Ademais, os Microempreendedores Individuais (MEI) ndo serdo considerados no
presente estudo. Apesar da relevancia destes profissionais, eles apresentam caracteristicas
muito diferentes das outras micro e pequenas empresas. Por exemplo, ndo € permitido que suas
empresas tenham sécio, nem que ele seja socio de outras. Por este motivo, ndo ha nenhuma
informagdo sobre os MEIs na tabela de “s6cios” da base da pesquisa. Além disso, eles sdao
automaticamente enquadrados no Simples Nacional (SEBRAE, 2022). Como estes atributos
serdo relevantes para o desenvolvimento do modelo, optou-se por desconsiderar os
microempreendedores individuais.

Deve-se ressaltar ainda que o modelo sera construido com base nos dados das MPEITs
fundadas em um mesmo ano. O objetivo ao considerar este critério € evitar que empresas
submetidas a diferentes condi¢des externas sejam avaliadas da mesma forma e compreender o
impacto que outras variaveis possuem neste cenario. A titulo de exemplo, mesmo que a inflagao
esteja elevada no inicio das atividades de uma empresa, todos os outros empreendimentos
avaliados estardo sujeitos a este mesmo fator. Logo, caso um deles feche e outro permaneca
aberto, deve haver outras caracteristicas que expliquem esta diferenca (FABRES et al. 2015).

No Brasil, observou-se um aumento no indice de mortalidade das MPEs a partir de 2015.
Segundo o Sebrae (2020), a crise econdmica foi uma das principais responsaveis por isso. O
estudo ainda destaca que, com a chegada da pandemia da Covid-19, este cendrio tornou-se mais

incerto e dificil de avaliar. Portanto, visando reduzir o impacto destas externalidades no
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resultado do modelo, optou-se por utilizar somente empresas abertas durante o ano de 2011 ao
longa de sua construgao.

E importante destacar que o presente estudo utilizard o modelo de regressio logistica
para prever o encerramento das MPEITs. Segundo Shi et al. (2019), esta ¢ uma das técnicas
mais utilizadas nas pesquisas sobre o tema, devido a sua eficdcia e simplicidade. Zizi et al.,
(2020), ainda ressaltam que a regressao logistica ndo exige que os dados numéricos apresentem
uma distribuicdo normal e possibilita a inclusdo de varidveis categéricas. Dessa modo, avaliou-

se que este algoritmo ¢ o que melhor se adequa ao presente contexto.

3.3 TRATAMENTO INICIAL DOS DADOS

A etapa de pré-processamento dos dados ¢ essencial no desenvolvimento de um modelo.
Entre os seus principais beneficios pode-se citar a adequacdo da base aos requisitos dos
algoritmos e a redu¢do da complexidade computacional. Para isso, sua aplicagdo envolve um
conjunto de diferentes tarefas, desde a disponibilizagao dos dados em um mesmo local, até a
redu¢do da dimensionalidade deles (CARVALHO et al., 2011).

Ao todo, esta fase ¢ composta por sete grupos de atividades. Entretanto, conforme
ressaltam Carvalho et al. (2011), ndo ha uma ordem correta para executa-las, de maneira que
cada contexto deve ser analisado individualmente. Sendo assim, no presente estudo, optou-se
pela seguinte divisdo: realizagdo de um tratamento inicial nos dados; na sequéncia, criagdo e
selecdo das variaveis; finalmente, a execucao das atividades restantes de pré-processamento.
Destaca-se ainda que estas etapas foram executadas por meio de cddigos desenvolvidos nas
linguagens Python e SOL, que podem ser encontrados no Apéndice A.

Diante disso, iniciou-se o tratamento dos dados por meio de sua integracao. Conforme
explicado na secdo anterior, este estudo utilizou como base os dados publicos de CNPJs,
fornecidos pela RFB por meio de 37 arquivos no formato CSV. Dessa forma, a atividade
consistiu em disponibiliza-los em um local que proporcionasse a manipulacdo e consulta
adequadas, inclusive com a possibilidade de correlacionar campos de diferentes tabelas.

Identificou-se, assim, um repositério no software GitHub no qual este banco de dados
jé havia sido criado (RICTOM, 2022). De maneira simplificada, o codigo foi desenvolvido em
Python e agrupou os arquivos CSV que continham informagdes sobre uma mesma tabela e as
disponibilizou em um banco de dados local, por meio da biblioteca SQLite. Apds executa-lo,
foi possivel acessar o banco diretamente da maquina e correlacionar as diferentes tabelas com

o uso da linguagem SQL.
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A partir da consolidacdo destes dados, pode-se iniciar o processo de limpeza da base,
cujo principal objetivo ¢ identificar e corrigir os problemas nela existentes (CARVALHO et al.,
2011). Inicialmente, realizou-se uma verificacdo dos valores nulos em cada uma das tabelas.
Com isso, foram identificados campos que ndo possuiam todas as informagdes preenchidas.
Muitas empresas ndo informam o numero de telefone, o nome fantasia e o tipo de logradouro
do endereco no seu cadastro. No entanto, por ndo serem dados relevantes no contexto do estudo,
estas colunas puderam ser descartadas sem prejuizos para o resultado final.

Em sequéncia, as oito tabelas disponiveis foram correlacionadas de forma a reunir, em
uma unica base, todas as informacdes das empresas e de seus socios. Com isso, verificou-se se
havia dados faltantes em alguma delas. Ao unir a tabela de empresas com a de estabelecimentos,
por meio do campo “cnpj base”, foi possivel garantir que cada estabelecimento presente no
banco de dados possuia uma empresa associada a ele, condi¢do necessaria para obter as
informagdes de porte e de capital social. Este mesmo processo foi realizado com as outras
tabelas e nenhum problema foi identificado.

Ainda com relacgdo a atividade de limpeza dos dados, buscou-se avaliar a consisténcia
dos atributos presentes no modelo. Dessa maneira, observou-se que, na coluna de capital social,
alguns dos registros se distanciavam significativamente dos demais, o que indica a possibilidade
de serem outliers. Segundo Carvalho (2011), a presenca de casos extremos pode fazer com que
o modelo se atenha as suas especificidades e, por isso, obtenha um pior desempenho.

Assim, a fim de analisar este cendrio, aplicou-se o grafico de caixa (do inglés, boxplot),
uma técnica qualitativa que fornece uma visualizagdo da dispersdao dos dados e possibilita a
identificacdo de pontos extremos (SCHWERTMAN, 2004). A partir dele, foram removidos trés
registros cujo capital social era superior a 100 milhdes de reais e, portanto, muito distantes dos
demais. Além disso, foram identificadas duas empresas com capital social menor que R$
500,00, que também foram retiradas. O resultado obtido com a aplicagdo da técnica do grafico

de caixa pode ser observado na Figura 8.
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Figura 8 — Gréfico de caixa com a variavel Capital Social

spital sociel 1e8

Fonte: Autor (2022)

Por fim, realizou-se a elimina¢do manual dos atributos, atividade que visa remover
aqueles que ndo possuem nenhuma relagdo com o problema analisado. Como o conjunto de
dados utilizado na pesquisa ndo foi gerado com o intuito de prever o encerramento de MPEITs,
grande parte de suas informagdes ndo se aplicam neste contexto e, portanto, puderam ser
retiradas.

No total, mais de 20 colunas foram excluidas nesta etapa, entre elas o nome fantasia, o
complemento do enderego e outras informagdes secundarias de identificagdo das empresas e
dos socios. Deve-se ressaltar que esta € apenas uma eliminacdo inicial dos campos e,
posteriormente, na etapa de selecdo das varidveis, serd realizada uma nova verificagcao dos
remanescentes.

Ap0s arealizagdo destas atividades, foi possivel reduzir o tamanho do conjunto de dados
da pesquisa e tornd-lo mais assertivo para o desenvolvimento da solugdo do problema. Ao final,
a base processada passou a conter dados de 13.892 micro e pequenas empresas da industria da
transformagao, abertas em 2011. Destas, 2.385 encerraram as atividades apds cinco anos, o que

representa uma taxa de mortalidade de 17,2%.

3.4 SELECAO E CRIACAO DE ATRIBUTOS

Nesta secdo, serdo apresentadas as variaveis escolhidas para compor o modelo de
previsdao de encerramento das MPEITs. Estas caracteristicas foram selecionadas a partir de
diferentes pesquisas cientificas que as apontaram como relevantes para o desempenho das
empresas. Entre estes estudos, pode-se destacar aqueles desenvolvidos pelo Sebrae (2013, 2014,

2016), que ¢ a institui¢do referéncia no contexto dos pequenos negocios brasileiros. Em adicao,
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a fim de aprimorar o modelo, foram criadas novas variaveis, em um processo conhecido como
engenharia de atributos.

Deve-se ressaltar que algumas das caracteristicas citadas na literatura precisaram ser
adaptadas ao contexto da pesquisa, de forma que fosse possivel mensura-las a partir do conjunto
de dados. Como exemplo, pode-se citar que o nimero de CNAEs secundarios foi a métrica
adotada para avaliar a variedade dos produtos oferecidos pelas empresas, fator apontado como
critico para o seu sucesso (RIBEIRO et al., 2016).

Além disso, seguindo a metodologia definida por Mellahi e Wilkinson (2004),
considerou-se a complementariedade entre as abordagens determinista e voluntarista na sele¢ao
destas variaveis. Dessa forma, ambos os fatores, internos e externos, sdo considerados
relevantes para o encerramento das empresas. No entanto, conforme explicado anteriormente,
buscou-se minimizar o efeito das externalidades ao selecionar somente empresas abertas no ano
de 2011.

Mesmo assim, os fatores externos presentes no conjunto de dados serdo avaliados na
constru¢do do modelo. Dessa maneira, os atributos foram divididos em trés grupos
complementares: caracteristicas do empreendedor, atributos da empresa e condigdes externas

(CAMPOS, 2021) e serdo apresentados a seguir.

Quadro 5 — Variaveis selecionadas para o modelo de predicdo de encerramento das MPEITs
Variavel Grupo Tema Significado
Situacao cadastral da
- - empresa avaliada 5 anos

Situacdo Cadastral

Avaliada .
ap0s sua abertura
Capital Social Atributo da Capital Social Capital social declarado pela
Empresa empresa

Ndmero de atividades

Numero de CNAEs | Atributo da | Diversificacdo da L.
secundarias declaradas pela

Secundarios Empresa Empresa
empresa
. Regido do Brasil em que a
- Atributo da o & . g .
Regido da Empresa Localizacdo matriz da empresa esta
Empresa .
localizada
NGmero de Numero de
. Atributo da . estabelecimentos ativos, no
Estabelecimentos Localizacao
. Empresa mesmo CEP, no momento de
Ativos no CEP
abertura da empresa
Numero de
Numero de . estabelecimentos
. Atributo da o a
Estabelecimentos Localizacao encerrados, no mesmo CEP,
Empresa
Encerrados no CEP no momento de abertura da
empresa
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~ . Populacdo total do Estado
Populacdo do | Atributo da o puiag .
Localizacdo em que a matriz da empresa
Estado Empresa , .
estd localizada
. Numero de sbécios que a
. . . Atributo daj_ .. L. , g
Numero de Sdcios Numero de socios |empresa possuia no
Empresa
momento de abertura
Atributo da Porte da empresa conforme
Porte da Empresa Porte da Empresa e P
Empresa classificacdo da RFB
Qualificacdo do soécio mais
e ., .| Caracteristica velho presente na abertura
Qualificagao Sdcio ~
. do Gestdo da Empresa |da  empresa, conforme
mais Velho e
Empreendedor classificacdo adotada pela
RFB
. Qualificagdo do soécio mais
e , . | Caracteristica
Qualificagdo Sodcio N novo presente na abertura,
. do Gestdo da Empresa e
mais Novo Embreendedor conforme classificagdo
P adotada pela RFB
. L. , .| Caracteristica Faixa etaria do sécio mais
Faixa Etaria Socio .
: do Idade do Sécio velho presente na abertura
mais Velho
Empreendedor da empresa
. L. , .| Caracteristica Faixa etdria do sécio mais
Faixa Etaria Socio .
: do Idade do Sécio novo presente na abertura
mais Novo
Empreendedor da empresa
. - Numero de empresas ativas
Numero de | Caracteristica L . P ,
. A gue os sdécios possuiam no
Empresas Ativas|do Experiéncia socio
L. momento de abertura da
dos Sdcios Empreendedor .
empresa analisada
. Numero de empresas
Numero de - -
Caracteristica encerradas que o0s soOcios
Empresas A ;
do Experiéncia sdcio possuiam no momento de
Encerradas dos
. . Empreendedor abertura da empresa
Sdcios .
analisada
Avaliagdo se a empresa era
Opcao Simples Imposto  Simples | optante elo Imposto
pg. P Fator Externo p‘ P .p P . P
Avaliada Nacional Simples Nacional no
momento de sua abertura
Natureza Juridica da
Natureza Juridica |Fator Externo |Natureza Juridica empresa, de acordo com
classificacdo da Concla

Fonte: Autor (2022)

Cabe ressaltar que cada uma das variaveis apresentadas no Quadro 5 foi analisada

individualmente, por meio da comparagao entre os grupos de empresas ativas e encerradas. Este

processo foi essencial para selecao das caracteristicas adequadas para o desenvolvimento do
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modelo de predicdo de encerramento das MPEITs e para as andlises serdo apresentadas no

Capitulo 4.

3.5 TRATAMENTO FINAL DOS DADOS

Apos a criagdo e selecdo das variaveis que irdo compor o modelo, fez-se necessario
realizar os ultimos ajustes nos dados, de forma a torna-los adequados para a aplicagdo do
algoritmo de regressao logistica. Muitos destes ajustes estdo diretamente relacionados com o
tipo destes dados, que podem ser classificados como numéricos (quantitativos) ou categdricos

(qualitativos), conforme destaca a Figura 9.

Figura 9 — Classificaggo do tipo de variaveis

Discreta

Quantitativa \
Continua

Variavel

Nominal

Qualitativa

[\

Ordinal

Fonte: Mayer (2022)

As varidveis numéricas, quando assumem apenas valores inteiros, sdo consideradas
discretas. O numero de socios das empresas ¢ um exemplo de atributo deste tipo. Por outro
lado, quando podem assumir qualquer valor no intervalo dos nimeros reais, sdo descritas como
continuas. J4 as variaveis categdricas podem ser subdivididas entre nominais, se ndo possuirem
uma ordem natural, e ordinais, caso possam ser ordenadas, como ¢ o caso da faixa etaria dos
sOci0s.

O algoritmo de regressao logistica possibilita a utilizagdo de variaveis qualitativas em
seu desenvolvimento. No entanto, para que possam ser aplicadas, ¢ necessario transforma-las
em dados numéricos. Sendo assim, aplicou-se a conversao simbolico-numérica nas variaveis

nominais, utilizando a técnica de codificagao distribuida (CARVALHO et al., 2011). Nela, cada
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valor distinto assumido por um atributo ¢ convertido em uma coluna, que terd como entrada
apenas 0 ou 1, indicando, respectivamente, a auséncia ou presenca deste valor.

Assim, a variavel de opcao pelo Simples Nacional serd convertida em outras duas
colunas, contendo a informacao se a empresa optou ou nao por este sistema. Dessa forma, caso
a MPEIT tenha aderido ao Simples, o valor da primeira coluna seréd igual a 1, enquanto a
segunda terd o valor 0. Além desta, as variaveis de qualificacdo dos s6cios mais velhos e mais
novos, da natureza juridica da empresa e da regido em que estd localizada passaram pela
conversdo simbolico-numérica.

Os atributos numéricos também precisaram passar por transformagdes. Ao analisa-los,
observou-se que a ordem de grandeza de seus valores diferia significativamente. Enquanto a
populagdao média dos estados em que as empresas estao localizadas ¢ de cerca de 18 milhdes, o
numero de socios por empresa ¢ de 1,67. Diante disso, para evitar que um atributo predomine
sobre o outro e para permitir a comparagdo entre eles, optou-se por realizar a normalizagdo
logaritmica destas variaveis (CARVALHO et al., 2011).

Assim, aplicou-se o logaritmo natural em todas as varidveis numéricas, discretas ou
continuas, presentes no conjunto de dados. Ao todo, 8 atributos foram normalizados: o capital
social, o numero de socios, o numero de estabelecimentos, ativos ou encerrados, no mesmo
CEP, o numero de empresas, ativas ou encerradas, que os socios possuiam, a popula¢do do
estado e o nimero de CNAESs secundarios.

Em seguida, realizou-se uma amostragem estratificada destes registros por meio da
selecdo de um subconjunto dos dados originais, mantendo a mesma propor¢ao de empresas
ativas e encerradas (PAULA, 2013). Esta atividade foi realizada com o objetivo melhorar a
eficiéncia computacional do modelo e deve-se ressaltar que os resultados alcangados com a
aplicacdo desta técnica foram semelhantes aos obtidos a partir da base completa.

Por fim, realizou-se o balanceamento dos dados, a tultima atividade da fase de pré-
processamento. Conforme citado anteriormente, apds cinco anos, ha mais empresas que
permanecem ativas do que encerradas. No presente estudo, cerca de 82,8% das empresas se
mantiveram abertas neste periodo. Entretanto, o modelo de regressao logistica assume que as
distribuicdes das classes sao equilibradas, de forma que a majoritaria ¢ favorecida quando nao
ha nenhum tratamento (BRAGA; CASTRO, 2011).

Diante deste cendrio, aplicou-se a técnica de sobreamostragem SMOTE, desenvolvida
por Chawla et al. (2002). Nesta abordagem, o equilibrio entre as classes ocorre por meio da
criacdo de novos registros sintéticos para o grupo minoritario, de maneira que ambos passam a

ter o mesmo numero de exemplos. Com isso, destaca-se que ha um aumento na capacidade de
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generalizacdo do modelo. No presente estudo, utilizou-se a biblioteca SMOTE, do Python, para

aplicagdo desta ferramenta.

3.6 APLICACAO E AVALIACAO DO DESEMPENHO DO MODELO

Apos coletar os dados, criar e selecionar as varidveis e realizar todos os tratamentos
necessarios na base, foi possivel aplicar o modelo de regressao logistica para predigao do
encerramento das micro e pequenas empresas da industria de transformagdo. Para tanto, o
primeiro passo foi realizar a divisdo dos atributos das empresas em dois tipos: de resposta ou
explicativa.

A variavel de resposta ¢ aquela que tera a probabilidade de ocorréncia estimada pelo
modelo. No presente estudo, esta variavel ¢ a situagao cadastral da empresa, avaliada cinco anos
apoOs a sua abertura. Se o empreendimento tiver encerrado as suas atividades durante este
periodo, ela assumird o valor de 0. Caso contrario, tera o valor 1. Por outro lado, as variaveis
explicativas sdo independentes e reinem as caracteristicas das empresas que serdo utilizadas
como insumo para predicao.

Em seguida, os registros foram divididos, de forma aleatdria, em conjuntos distintos de
treino e de teste, contendo 70% e 30% da base, respectivamente. Esta etapa ¢ necessaria para
garantir que o modelo seja validado com dados diferentes daqueles que foi treinado (HORTA;
CAMANHO, 2013). Deve-se destacar ainda que a técnica de balanceamento dos dados,
SMOTE, foi aplicada somente na construgao do modelo, ou seja, no conjunto de dados de
treino.

Além disso, visando melhorar a sua capacidade de generalizagdo e evitar o problema de
overfitting, em que os dados se ajustam muito bem ao conjunto de teste, porém nao ao de treino,
aplicou-se uma técnica de regularizagio do modelo (REINEKING; SCHRODER, 2006). Com
esse método, buscou-se otimizar o parametro do termo de erro, conhecido como C, ao testar
diferentes valores. Para isso, o desempenho do modelo foi avaliado com C assumindo valores
de uma sequéncia exponencial (C=27273, ... 2!%) e escolheu-se aquele que resultou na
melhor performance. Este processo, conhecido como validagao cruzada, foi aplicado por Horta
e Camanho (2013) no desenvolvimento de um modelo preditivo.

A partir destas defini¢des, foi possivel aplicar o modelo de regressao logistica por meio
de um cédigo desenvolvido em Python e disponivel no Apéndice B. Para isso, foram utilizadas

as bibliotecas Scikit-learn e Scipy.Stats, que calculam a probabilidade de ocorréncia do evento,
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de acordo com o conjunto de dados e os parametros informados. Caso esta probabilidade seja
superior a 0,5, a situacdo cadastral da empresa sera classificada como 1.

Dessa forma, iniciou-se um processo ciclico de aplicacdo do modelo com diferentes
combinagdes de parametros, seguida por uma avaliacao de seu desempenho. Esta avaliacao foi
feita com base na acuracia e na area sob a curva ROC, métricas que sdo tipicamente utilizadas
para mensurar o resultado de modelos de regressao logistica (ZIZI et al., 2020).

Vale ressaltar ainda que buscou-se obter um equilibrio entre estas métricas. De maneira
que, caso um modelo apresente uma boa acuracia, porém tenha um desempenho ruim nas outras
duas, ele ndo serd avaliado positivamente. Assim, apos a realiza¢do de diversos testes, foram

selecionados os pardmetros descritos no Quadro 6.

Quadro 6 — Parametros para aplica¢do do modelo de regresséo logistica

Parametro Valor
Tamanho da Amostra 5000
Termo de Erro (C) 0,15
Tamanho do Conjunto de
Treino 3500 (70%)
Tamanho do Conjunto de Teste 1500 (30%)
Remocdo de Outliers Sim

Fonte: Autor (2022)

A fim de tornar a avaliagcdo ainda mais robusta, realizou-se um teste para mensurar o
desempenho do modelo a partir das MPEITs abertas ao longo do ano de 2012. Considerando
que a sua constru¢do se deu com base nos dados de empreendimentos fundados em 2011, esta
validacao foi essencial para medir a performance e a capacidade de generalizagdo do modelo.

Todos estes resultados serdo apresentados no capitulo seguinte.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos a partir do desenvolvimento do
modelo de regressao logistica para predi¢ao de encerramento das MPEITs. Para tanto, ele sera
dividido em duas se¢des: analise dos atributos das empresas e avaliacdo das predigdes.

Na primeira se¢do, serdo explicadas as analises feitas sobre cada uma das variaveis que
compdem o modelo. No segundo momento, serdo descritos os resultados da predicao do

modelo, a partir das métricas definidas previamente.

4.1 ANALISE DOS ATRIBUTOS DA EMPRESA

Conforme destacado anteriormente, as variaveis escolhidas para compor o modelo de
predi¢cdo passaram por um processo prévio de andlise. Nele, os fatores apontados na literatura
como relevantes para o encerramento das MPEITs foram testados, com base nos dados da
pesquisa. Para as varidveis categoricas, calculou-se a taxa de mortalidade das empresas em cada
um de seus grupos. Ja para as quantitativas, avaliou-se a média que a variavel assumia nos
grupos de empresas ativas e encerradas e comparou-se esta diferenga.

Seguindo os mesmos conceitos definidos durante o desenvolvimento do modelo, as
variaveis foram avaliadas a partir de micro e pequenas empresas da industria de transformagao
abertas em 2011 divididas em trés grupos: caracteristicas do empreendedor, atributos da

empresa e condigdes externas.

4.1.1 Caracteristicas do Empreendedor

A fim de avaliar a experiéncia prévia do s6cio no ramo empresarial, foram criadas as
variaveis com o numero de empresas ativas e encerradas que os s6cios possuiam no momento
de abertura do empreendimento. Apesar do fator experiéncia ser considerado como positivo na
maioria das pesquisas, ter varias empresas encerradas pode ser um indicio de falta de
capacidade de gestdo ou, at¢ mesmo, de fraude (DIAS et al., 2014; PAIVA, 2020; SEBRAE,
2016).

Ao analisar estes atributos a partir da base da pesquisa, identificou-se que mais da
metade dos s6cios ndo possuia nenhuma outra empresa, ativa ou encerrada, no momento de

abertura do empreendimento avaliado. Cerca de 29,4% deles tinham ao menos uma empresa
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ativa, enquanto 22,9% possuiam no minimo uma encerrada. A seguir, sera calculado o namero

médio de empresas anteriores destes socios.

Tabela 1 — Comparagdo do nimero de empresas ativas e encerradas por socio

Situa¢ao Cadastral
da MPEIT avaliada

Média de Empresas Ativas
Constituidas Anteriormente

Média de Empresas Encerradas
Constituidas Anteriormente

Encerrada 1,97 1,80
Ativa 1,88 1,64
Diferenga Percentual 4,55% 10,21%

Fonte: Autor (2022)

De acordo com a Tabela 1, pode-se observar que, em média, os s6cios que encerraram
as MPEITs avaliadas no estudo possuiam mais empresas, tanta ativas quanto fechadas, no
momento de abertura desta MPEIT. Vale destacar que os numeros apresentados consideram
somente os empreendedores que ja possuiam uma ou mais empresas abertas ou encerradas
anteriormente.

Em sequéncia, foi analisado o impacto da idade dos socios neste cenario. Enquanto
alguns autores defendem que o aumento da idade traz mais experi€ncia para o gerenciamento
do negobcio, outros afirmam que gestores mais novos sdo mais abertos a inovacdo e a
oportunidades (HALABI, 2010; SANTOS et al., 2018). Na base de dados da pesquisa, esta
informacao ¢ disponibilizada com a faixa etaria de cada um dos sdcios, dividida em intervalos
de dez anos. No entanto, optou-se por agrupar todas as faixas etarias em duas: pessoas com
idade igual ou menor a 50 anos e com mais de 50.

Dessa maneira, forma avaliadas as variaveis de faixa etaria do s6cio mais novo e do
mais velho da empresa. Caso o empreendimento tenha apenas um socio, a idade dele foi
informada em ambas. Diante disso, foi possivel calcular a taxa de mortalidade das MPEITs para

estas variaveis, conforme a Tabela 2.

Tabela 2 — Taxa de mortalidade de acordo com a faixa etaria dos socios

Taxa de Mortalidade

Faixa Etaria

Taxa de Mortalidade
Empresa - Socio Mais Velho

Empresa - Socio Mais Novo

Menor ou igual a 50 anos

14,61%

18,20%

Maior que 50 anos

20,03%

13,90%

Fonte: Autor (2022)

Assim, observa-se que ha uma diferenga entre as duas categorias. Ao analisar somente
o grupo dos sécios mais velhos, descritos na primeira coluna, a taxa de encerramento ¢ maior
para as empresas cujo socio possui mais de 50 anos. Porém, a tendéncia ¢ contréaria para os
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socios mais novos, de forma que mais empresas encerraram suas atividades quando o seu sécio
mais novo tinha menos de 50 anos.

Analisou-se, ainda, a qualificagdo dos socios mais velhos € mais novos, conforme
classificacdo da Receita Federal do Brasil (2018). Esta qualificagao ¢ informada no ato de
constitui¢do da empresa e devera ser escolhida de acordo com o papel e a responsabilidade que
serdo assumidos pelo socio. A partir destas variaveis, buscou-se mensurar, mesmo que
indiretamente, um fator critico para o sucesso das MPEITs: a gestao empresarial realizada pelos
seus socios (GUERRA; TEIXEIRA, 2010).

Para tanto, foram comparadas as taxas de mortalidade das empresas, de acordo com a
qualificacdo de seu s6cio mais novo e do mais velho. A fim de evitar o excesso de informagdes,
as qualificagdes presentes em menos de 2% dos registros foram agrupadas em uma mesma

categoria, chamada “Outros” e estes resultados estao dispostos a seguir.

Grafico 4 — Taxa de mortalidade das MPEITs de acordo com qualificagdo dos socios

25%
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o o 17%
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M Sécio Mais Novo  H Sécio Mais Velho

Fonte: Autor (2022)

No Gréfico 4, pode-se observar uma tendéncia interessante. Nao ha nenhum sdécio mais
velho cuja qualificagdo seja apenas “Sécio”, todos possuem alguma funcao de administragao.
Por outro lado, 3.310 socios mais novos tém esta qualificacdo e o indice de encerramento de
suas empresas ¢ mais elevado. Isso revela que, quando o sdcio mais novo nao possui um cargo
administrativo, a taxa de mortalidade da empresa ¢ mais alta, ao passo que, quando possui, ¢

mais baixa.

4.1.2 Atributos da Empresa
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Além dos fatores relativos aos empreendedores, sabe-se que as caracteristicas das
empresas desempenham um papel importante nos seus resultados. No contexto das micro e
pequenas, o recurso financeiro ¢ um dos atributos mais relevantes. Principalmente nos anos
iniciais, quando a empresa ainda busca se estabelecer no mercado e, muitas vezes, ndo € rentavel
(SANTINI et al., 2015).

Observa-se, entdo, a relevancia do capital social. Por serem os recursos investidos pelos
socios sem garantia de retorno, ele traz mais seguranga para a operacao e auxilia no seu sustento
(HAMMES; MALLMAN, 2021). No Grafico 5, pode-se observar o seu valor médio de capital

social nos grupos de empresas ativas e encerradas.

Grafico 5 — Capital Social médio por situacdo cadastral
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RS 20.000,00

RS 0,00
Capital Social Médio
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Fonte: Autor (2022)

A partir deste grafico, nota-se que ha uma diferenca significativa entre o capital social
das MPEITs ativas e encerradas. Em média, o capital das ativas foi cerca de 84,6% superior.
Porém, deve-se ressaltar que esta varidvel apresenta uma variancia elevada, ou seja, os dados
estdo bem dispersos. Dessa forma, 50% das empresas analisadas possuem um capital social de
até¢ R$ 30.000,00.

Em seguida, buscou-se avaliar o efeito da diversificacao das atividades desempenhadas
pelas MPEITs. Este ¢ um fator critico para a captacdo e manutengdo de clientes e,
consequentemente, para o sucesso da empresa (RIBEIRO et al., 2016). No presente estudo, este
atributo foi mensurado de forma indireta, ao contabilizar o nimero de CNAEs secundarios

declarados pela empresa, e os resultados obtidos estao dispostos na Tabela 3.
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Tabela 3 — Numero médio de CNAEs secunddrios, por situacdo cadastral

Situacdo Cadastral Avaliada | Média de CNAEs Secundarios
Encerrada 1,99

Ativa 2,99

Diferenga Percentual 50,12%

Fonte: Autor (2022)

As informagdes revelam que empresas que permanecem abertas apds cinco anos de
atividade possuem, em média, um nimero de CNAEs secundarios 50,12% superior as
encerradas, o que corrobora os estudos sobre o tema. Além disso, ¢ interessante notar que cerca
de 22,0% das empresas possuem apenas um CNAE secundario, enquanto outras 18,3% tém
dois.

O porte da empresa ¢ mais um fator que estd relacionado com o seu encerramento.
Devido a menor disponibilidade de recursos, as pequenas empresas possuem mais dificuldades
em sobreviver nos anos iniciais. Portanto, dentro do grupo de MPEs, a taxa de mortalidade das

microempresas costuma ser superior a das pequenas (SEBRAE, 2020).

Tabela 4 — Taxa de mortalidade de acordo com o porte da empresa

Porte da Empresa Numero de Empresas Taxa de Mortalidade
Microempresa 11.413 18,16%
Pequena Empresa 2.479 12,59%

Fonte: Autor (2022)

Sendo assim, esta taxa foi calculada para as MPEITs analisadas, conforme a Tabela 4,
e os resultados ocorreram conforme esperado, de forma que o indice de encerramento nos
primeiros cinco anos foi superior nas empresas de menor porte. Todavia, também € interessante
destacar que o numero de microempresas € quase cinco vezes superior ao de empresas de
pequeno porte.

Outra caracteristica avaliada foi o nimero de socios. Na literatura, diferentes pesquisas
abordam este tema. Por um lado, problemas entre os sdcios sao um dos motivos que mais levam
ao encerramento de MPEs (SEBRAE-SP, 2010). Por outro, com o aumento no nimero de
socios, pode-se ter uma disponibilidade maior de recursos financeiros (DUTRA;
PREVIDELLLI, 2015). No Gréafico 6, calculou-se o nimero médio de s6cios por empresa, de

acordo com a sua situagdo cadastral.
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Grafico 6 — Numero médio de sécios, por situacdo cadastral
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Diante disso, os dados do presente estudo revelam que, em média, as empresas ativas
possuiam menos soécios do que as encerradas, no seu momento de abertura. E importante
destacar ainda que o grupo das MPEITs com apenas um ou dois sdcios correspondem a cerca
de 95,8% dos empreendimentos avaliados.

Em sequéncia, analisou-se a localiza¢do das MPEITs. A importancia desta caracteristica
esta relacionada a diferentes fatores, como: o tamanho do mercado consumidor local, os custos
para a operagao e a concorréncia (HOLANDA, 1975). Para avalia-los, foram utilizadas duas
variaveis encontradas na literatura e criadas outras duas. Com as primeiras, explorou-se os
impactos da regido da empresa e do tamanho da populagdo de seu estado (IBGE, 2011),

conforme apresentado no Gréafico 7.

Grafico 7 — Avaliagdo da regido da localizacdo ¢ da populacdo de seu estado
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Os resultados mostram que a regido com a maior taxa de mortalidade das empresas foi
a Sul, enquanto a Norte apresentou a menor. Apesar disso, ¢ importante destacar o nimero de
empresas em cada uma delas. Enquanto a regido Sul ¢ a segunda com mais empreendimentos,
na Norte foram abertas apenas 431 MPEITs em 2011. Vale destacar ainda que a populagdo da
cidade aparenta ter um pequeno impacto no encerramento das empresas. Em média, as empresas
que permaneceram ativas estao localizadas em cidades com maior populacao.

Além disso, a fim de avaliar de maneira mais especifica o efeito do ponto de localizagao
das empresas, foram analisados o nimero de estabelecimentos, ativos ou encerrados, que havia

no mesmo CEP, no momento de abertura da MPEIT.

Grafico 8 — Avaliagdo do numero de estabelecimentos ativos e encerrados no mesmo CEP
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Diante do Grafico 8, ¢ possivel observar um comportamento interessante. As MPEITs
que se mantiveram ativas apds cinco anos foram abertas em locais que havia menos
estabelecimentos, encerrados ou ativos, no inicio de suas atividades. Portanto, ao considerar
estas duas métricas, pode-se inferir que lugares menos explorados por outras empresas se
mostram mais favoraveis para abrir uma micro e pequena empresa da industria de

transformagao.

4.1.3 Fatores Externos
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Com relacdo as externalidades, foram avaliados dois fatores, que sdo a natureza juridica
da empresa e a sua opcao pelo Imposto Simples Nacional. Apesar de cada empreendimento ter
a liberdade de escolhé-los, estes atributos foram considerados como externos, pois suas regras
sao definidas por terceiros e precisam ser seguidas. Dessa forma, mesmo existindo diferentes
tipos de natureza juridica, as empresas devem se enquadrar em alguma delas e seguir as suas
diretrizes e obrigacdes (GOVERNO FEDERAL, 2020).

A seguir, pode-se observar as naturezas juridicas das MPEITs avaliadas no estudo,

ressaltando que aquelas com menos de 1% dos registros foram agrupadas na categoria “Outras”.

Tabela 5 — Avalia¢do do impacto da natureza juridica
Natureza Juridica ANTUELCIC S Taxa de Mortalidade
Empresas
Sociedade Empresaria Limitada 12720 18,58%
Outras 80 8,75%
Empresa Individual de Responsabilidade
Limitada de Natureza Empresaria (EIRELI) 1092 1,37%

Fonte: Autor (2022)

Conforme pode-se observar na Tabela 5, cerca de 91,6% das MPEITs avaliadas se
enquadram como Sociedade Empresaria Limitada. No entanto, ao compara-las com aquelas de
natureza juridica EIRELI, identificou-se que a sua taxa de mortalidade foi muito superior. Para
entender se este foi um resultado atipico, ou uma tendéncia, foram avaliadas as MPEITs
fundadas nos anos seguintes.

Com isso, descobriu-se que, apesar desta ter sido a maior diferenca de taxa de
mortalidade entre os dois grupos, as EIRELI abertas nos cinco anos seguintes também tiveram
um indice de encerramento significativamente menor. Uma possivel explicacdo para este
resultado € que, por ter apenas um socio, as decisdes nas EIRELI podem ser tomadas de forma
mais eficiente e objetiva.

No que se refere ao Imposto Simples Nacional, foi verificado se a empresa era optante
pelo Sistema no momento em que iniciou as suas atividades. Com isso, buscou-se avaliar se
esta escolha resulta em algum impacto, positivo ou negativo, no desempenho das MPEITs, o

que foi checado por meio da taxa de encerramento e esta disponivel no Grafico 9.
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Grafico 9 — Avaliagdo da opcao pelo Sistema Simples Nacional
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Os resultados mostram que 7.602 das MPEITs analisadas optaram pelo Sistema Simples
Nacional em sua abertura, o que representa cerca de 61,6% do total. Apesar disso, a taxa de
mortalidade deste grupo foi de 24,34%, superior a das empresas que ndo fizeram esta opcao.
Um dos motivos para isso pode ser a tributagdo progressiva deste sistema que, segundo Castro
(2010), ¢ capaz de desestimular o crescimento do faturamento das empresas e, por isso, gerar

um efeito negativo.

42 AVALIACAO DAS PREDICOES

Em seguida, serdo apresentados os resultados da predicao de encerramento das MPEITs,
obtidos ao aplicar o modelo de regressdao logistica desenvolvido. Conforme destacado no
capitulo anterior, esta avaliacdo baseou-se nas métricas de acuracia e da area sob a curva ROC,
que sao amplamente utilizadas em trabalhos desta natureza. Enquanto a primeira avalia o
percentual de acerto do modelo, a segunda visa mensurar a sua capacidade em identificar ambos
os grupos de empresas ativas e encerradas, por meio da comparacdo entre as taxas de
verdadeiros e falsos positivos.

Além disso, visando alcancar resultados mais robustos, testou-se o modelo em duas
bases distintas: nas MPEITs abertas em 2011 que foram reservadas para este fim, e naquelas
fundadas durante o ano de 2012. Dessa maneira, foi possivel avaliar o desempenho do modelo
em um conjunto de empresas com caracteristicas diferentes daquelas que ele foi construido e,
assim, analisar a sua capacidade de generalizagdo. A Tabela 6 apresenta os resultados da

aplicacdo do modelo na primeira base.
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Tabela 6 — Resultados alcangados com o primeiro teste do modelo

Métrica Resultado
Empresas Previstas Corretamente 1.059
Acuracia 70,60%
Area sob a curva ROC 71,84%

Fonte: Autor (2022)

Dessa forma, observa-se que, de um total de 1.500 MPEITs, o modelo foi capaz de
prever corretamente a situacdo cadastral de 1.059 delas, em um periodo de cinco anos apods o
inicio de suas atividades. Isso representa uma acuricia de 70,6% e revela um desempenho
satisfatorio nas predi¢des. Além disso, a area sob a curva ROC de 71,8% mostra a capacidade
de discriminagdao do modelo em conseguir identificar tanto empresas ativas quanto encerradas.

A fim de avaliar a capacidade em manter esta performance com um conjunto de dados
diferente, testou-se o modelo com as MPEITs abertas no ano de 2012. No total, este grupo ¢
composto por 12.339 empresas e os resultados da predicdo foram comparados com aqueles

obtidos na etapa anterior.

Grafico 10 — Comparag@o do desempenho do modelo com as duas bases de teste
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A partir do Grafico 10, observa-se que o modelo conseguiu manter um nivel de
desempenho muito similar quando aplicado no segundo grupo de MPEITs. Este resultado
destacou a sua capacidade de generaliza¢dao, uma vez que a aplicagdo ocorreu em um conjunto
de dados com caracteristicas diferentes daquelas em que foi treinado. Tendo em vista que um
dos principais objetivos de modelos desta natureza € conseguir prever a situacao cadastral de

novas empresas, este resultado se mostrou muito positivo.
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5 CONCLUSAO

Neste capitulo serd realizada uma avaliacdo do cumprimento dos objetivos estabelecidos

e serdo apresentadas as limitagdes e recomendagdes para trabalhos futuros.

5.1 ATENDIMENTO DOS OBJETIVOS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de predi¢ao de encerramento
de micro e pequenas empresas brasileiras da industria de transformacdo. A fim de alcanga-lo,
foram definidos cinco objetivos especificos, sendo o primeiro referente ao levantamento de
fatores relacionados a mortalidade das MPEITs, o segundo relacionado ao conjunto de dados
da pesquisa, o terceiro sobre a selecdo e criacdo de variaveis a partir destes dados, o quarto
quanto a programag¢ao do modelo preditivo e o quinto ligado a aplicagdo e avaliagdo deste
modelo.

O primeiro objetivo foi atingido a partir de revisdo bibliografica, na qual os fatores
relevantes para o encerramento das MPEITs foram identificados e classificados quanto a sua
natureza, conforme apresentado no topico 2.6.

O segundo objetivo foi alcangado no topico 3.1 por meio da definicdo, extracdo e
consolidac¢ao dos dados das empresas em um banco de dados relacional, o que possibilitou os
desenvolvimentos posteriores.

O terceiro foi cumprido por meio da criacdo e da selecdo de variaveis do modelo,
considerando os fatores levantados na literatura e a disponibilidade dos dados, conforme
apresentado no topico 3.4.

Por fim, o quarto e o quinto objetivos foram concretizados no topico 3.6, por meio de
um processo ciclico de constru¢ao do modelo com diferentes parametros e a validagao de seu
desempenho com testes em grupos de empresas.

Diante do exposto, pode-se concluir que o objetivo geral do trabalho foi alcangado,
assim como oS seus respectivos objetivos especificos. A analise sobre fatores relacionados ao
encerramento das MPEITs trouxe maior compreensao sobre o tema, além de possibilitar uma
avaliacdo quantitativa do impacto destas varidveis. Ademais, os resultados do modelo
revelaram a possibilidade de predizer quais MPEITs encerrardo as atividades em até cinco anos

apods a sua abertura, com uma acuracia média de 70,6%.
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5.2 LIMITACOES DO TRABALHO E OPORTUNIDADE PARA FUTURAS PESQUISA

Ainda que os objetivos definidos para esta pesquisa tenham sido cumpridos, foram
identificadas algumas limitacdes durante a sua execucdo, bem como oportunidades para
elaboracdo de futuros trabalhos relacionados ao tema.

A escassez de pesquisas nacionais sobre a predicdo de encerramento de micro e
pequenas empresas se mostrou como uma limitagdo para o trabalho, uma vez que as
particularidades do pais constituem informacao relevante para o seu desenvolvimento. Sendo
assim, a escolha dos métodos utilizados foi adaptada a partir de revisdo bibliografica de estudos
internacionais sobre o tema.

Deve-se destacar ainda que pesquisas nesta area se baseiam, majoritariamente, em dados
sensiveis das empresas, como os indicadores financeiros de receitas, despesas e lucratividade.
No entanto, considerando que o presente trabalho foi desenvolvido a partir de dados publicos,
ndo houve a possibilidade de acesso a estas informacdes e fez-se necessario selecionar as
variaveis de acordo com a disponibilidade do conjunto de dados. Dessa forma, entende-se que
a adicao de atributos financeiros ao modelo desenvolvido pode representar um acréscimo
significativo em seu desempenho. Esta ¢ uma sugestdo para continuidade e aprimoramento do
trabalho.

Além disso, devido aos seus requisitos e por ser amplamente utilizada neste contexto, o
presente estudo aplicou a técnica de regressdo logistica para predizer o encerramento das
MPEITs. Entretanto, o modelo poderia basear-se também em outros métodos, como a maquina
de vetores de suporte, a arvore de decisdo ou, até mesmo, redes neurais. Assim, sugere-se que
futuros trabalhos comparem o desempenho das predi¢des ao utilizar diferentes técnicas.

E necessario evidenciar também que o modelo foi desenvolvido a partir de micro e
pequenas empresas de todos os setores da industria de transformagao, localizadas em qualquer
regido do territorio nacional. Da mesma forma que isso possibilitou uma compreensao mais
abrangente deste cenario, ressalta-se que ha espaco para realizar pesquisas mais especificas,
referentes a algum setor ou localidade particulares.

De qualquer modo, tendo em vista os resultados alcangados, entende-se que o trabalho
ofereceu contribuigdes pertinentes para o contexto das micro e pequenas empresas da inddstria
de transformacdo. Assim, espera-se que seja capaz de incentivar a elaboragdo de novas

pesquisas sobre o tema.
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APENDICE A - CODIGO UTILIZADO PARA DISPONIBILIZACAO E
TRATAMENTO DA BASE DE DADOS DA PESQUISA

#Importacdo das bibliotecas que serado utilizadas

import sqlite3

import pandas as pd

import numpy as np

from datetime import datetime
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
import warnings

warnings.filterwarnings("ignore")

# Funcdo para acessar o banco de dados em Sqlite via Python, utilizando a biblioteca

sqlite3

def df_query_result(query):

conn = sqlite3.connect('cnpj.db') # conecta com o banco de dados utilizado
conn.row_factory = sqlite3.Row
cur.execute(query) # executa a query
rows = cur.fetchall() #retorna o resultado da query, mas é necessario formatar
data=[]
try:

for row in rows:

data.append(dict(row))

return pd.DataFrame(data) # cria um DataFrame com os resultados da query
except:

return rows
cur.close_connection() # fecha a conexdo com o banco de dados

#Arquivo em Excel com todos os nomes dos subsetores da industria de transformacgao

df = pd.read_excel('cnae_names_final.xlsx")

# Codigo para filtrar somente as industrias de transformac¢ao, de acordo com o cédigo CNAE

df['codigo'] = df['codigo'].apply(lambda x: str(x)+'%")

def create_column(table_name, column_name, type='TEXT'):
conn = sqlite3.connect('cnpj.db")
cur = conn.cursor()
cur.execute (f'ALTER TABLE {table_name} ADD {column_name} {type}')
conn.commit()

cur.close

create_column('cnae', 'industria')
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def insert_data(df):
conn = sqlite3.connect('cnpj.db")
cur = conn.cursor()
for codigo, nome in zip(df.codigo, df.nome):
cur.execute(f'UPDATE cnae SET industria = "{nome}" WHERE codigo LIKE "{codigo}";")
conn.commit()
cur.close()

conn.close()

insert_data(df)

# Query para gerar uma base com os dados brutos que serdo utilizados na analise
query = "'"'
select
-- estabelecimento
estabelecimento.cnpj,
estabelecimento.cnpj_basico,
case
when estabelecimento.situacao_cadastral = '02' then 'ativa’
else 'encerrada'’ end as situacao_cadastral,
estabelecimento.situacao_cadastral as situacao_cadastral_raw,
estabelecimento.motivo_situacao_cadastral,
estabelecimento.data_situacao_cadastral,
estabelecimento.data_inicio_atividades,
estabelecimento.cnae_fiscal,
estabelecimento.cnae_fiscal_secundaria,
estabelecimento.uf,
estabelecimento.bairro,
estabelecimento.cep,
estabelecimento.tipo_logradouro,
estabelecimento.nome_fantasia,
-- empresas
empresas.capital_social,
empresas.natureza_juridica,
empresas.qualificacao_responsavel,
empresas.porte_empresa,
-- simples
case
when
simples.data_opcao_simples <= estabelecimento.data_inicio_atividades
and simples.data_opcao_simples is not null then 'S’
else
'N' end as opcao_simples_avaliada,
simples.opcao_simples,
simples.data_opcao_simples,
simples.data_exclusao_simples,

--socios
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socios.qualificacao_socio,

socios.qualificacao_representante_legal,

socios.data_entrada_sociedade,

socios.faixa_etaria,

socios.nome_socio,

socios.cnpj_cpf_socio,

-- cnhae

cnae.descricao,

cnae.industria
from estabelecimento
left join empresas on estabelecimento.cnpj_basico = empresas.cnpj_basico
inner join socios on estabelecimento.cnpj_basico = socios.cnpj_basico
left join simples on estabelecimento.cnpj_basico = simples.cnpj_basico
inner join cnae on estabelecimento.cnae_fiscal = cnae.codigo
where

cnae.industria is not null

and porte_empresa in ('@e1', 'e3")

and cast(data_inicio_atividades as int) >= 20100101

and socios.nome_socio is not null

and socios.data_entrada_sociedade <= data_inicio_atividades

and estabelecimento.matriz_filial = '1°'

and estabelecimento.cnpj_ordem = '0001°'

df_base = df_query_result(query)

# Funcado para acrescentar uma coluna com o numero de empresas ativas que o sécio possuia na

época em que abriu a empresa

def num_empresas_ativas(df):

conn = sqlite3.connect('cnpj.db")

cur = conn.cursor()

num_empresas_ativas = []

for nome_socio, cnpj_cpf_socio, data_inicio_atividades in zip(df['nome_socio'],
df['cnpj_cpf_socio'], df['data_inicio_atividades']):

query = f''"'

select
socios.cnpj_cpf_socio || socios.nome_socio,
count(distinct socios.cnpj)

from
socios

left join
estabelecimento on socios.cnpj = estabelecimento.cnpj

where
(socios.cnpj_cpf_socio = '{cnpj_cpf_socio}’
and socios.nome_socio = '{nome_socio}’

and estabelecimento.data_inicio_atividades < {data_inicio_atividades}
and estabelecimento.matriz_filial = '1")

and (estabelecimento.situacao_cadastral = '@2'
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or estabelecimento.situacao_cadastral != '02'
and estabelecimento.data_situacao_cadastral > {data_inicio_atividades})
group by 1
cur.execute(query)
row = cur.fetchall()
if len(row)==0:
num_empresas_ativas.append(0)
else:
num_empresas_ativas.append(row[0][-1])

cur.close()
conn.close()

df.loc[:, "'num_empresas_ativas'] = num_empresas_ativas

return df

# Funcdo para acrescentar uma coluna com o numero de empresas encerradas que o s6cio

possui

def num_empresas_encerradas(df):
conn = sqlite3.connect('cnpj.db")
cur = conn.cursor()
num_empresas_encerradas = []
for nome_socio, cnpj_cpf_socio, data_inicio_atividades in zip(df['nome_socio'],

df['cnpj_cpf_socio'], df['data_inicio_atividades']):

query = f'"’
select
socios.cnpj_cpf_socio || socios.nome_socio,
count(distinct socios.cnpj)
from
socios
left join
estabelecimento on socios.cnpj = estabelecimento.cnpj
where
socios.cnpj_cpf_socio = '{cnpj_cpf_socio}"
and socios.nome_socio = '{nome_socio}'
and estabelecimento.data_inicio_atividades < {data_inicio_atividades}
and estabelecimento.matriz_filial = '1°'
and estabelecimento.situacao_cadastral != '@2'
group by 1

cur.execute(query)

row = cur.fetchall()

if len(row)==0:
num_empresas_encerradas.append(0)

else:
num_empresas_encerradas.append(row[0][-1])
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def

cur.close()
conn.close()

df.loc[:, 'num_empresas_encerradas'] = num_empresas_encerradas

return df

# Estabelecimentos ativos que existiam no mesmo CEP, no momento de abertura da empresa

estabelecimento_cep_ativas(df):
conn = sqlite3.connect('cnpj.db")
cur = conn.cursor()
num_estabelecimento_cep_ativas = []
tempo_medio_cep_ativas = []
for cep, data_inicio_atividades in zip(df['cep'], df['data_inicio_atividades']):
query = f'"’
select
count(estabelecimento.cnpj)
from estabelecimento
where
(estabelecimento.cep = "{cep}"

and estabelecimento.data_inicio_atividades <

"{data_inicio_atividades}")

and (estabelecimento.situacao_cadastral = '@2'
or estabelecimento.situacao_cadastral != '02'
and estabelecimento.data_situacao_cadastral >

"{data_inicio_atividades}")

#Estabelecimentos encerrados que existiam no mesmo CEP, no momento de abertura da empresa

cur.execute(query)
row = cur.fetchall()
num_estabelecimento_cep_ativas.append(row[0][0])

cur.close()
conn.close()

df.loc[:, 'num_estabelecimento_cep_ativas'] = num_estabelecimento_cep_ativas

return df

def estabelecimento_cep_encerradas(df):

conn = sqlite3.connect('cnpj.db")

cur = conn.cursor()

num_estabelecimento_cep_encerradas = []

tempo_medio_cep_encerradas = []

for cep, data_inicio_atividades in zip(df['cep'], df['data_inicio_atividades']):

query = f'''

81



select
count(estabelecimento.cnpj)
from estabelecimento
where
estabelecimento.cep = "{cep}"
and estabelecimento.data_situacao_cadastral <=
"{data_inicio_atividades}"

and estabelecimento.situacao_cadastral != '@2'
cur.execute(query)
row = cur.fetchall()

num_estabelecimento_cep_encerradas.append(row[0][0])

cur.close()

conn.close()
df.loc[:, "'num_estabelecimento_cep_encerradas'] = num_estabelecimento_cep_encerradas
return df
# Calculo do tempo de funcionamento da empresa
data_bd = datetime(2022,2,12).date()
df.loc[:, 'tempo_empresa'] = np.where(df['situacao_cadastral'] == 'ativa’',
data_bd - df['data_inicio_atividades'],
df['data_situacao_cadastral'] -
df['data_inicio_atividades'])
# Contagem do numero de CNAEs fiscais secundarios por empresa
df.loc[:, 'num_cnae_sec'] = np.where(df['cnae_fiscal_secundaria']=="",
9,
df['cnae_fiscal_secundaria'].apply(lambda x: len(x.split(','))))
# Cdlculo do numero de sécios por empresa
num_socios =
df.groupby('cnpj')[['qualificacao_socio']].count().rename(columns={"'qualificacao_socio':'nu
m_socios'}).reset_index()

df = df.merge(num_socios, how='left"')

# Selecdo de um registro de cada empresa, criando colunas com a faixa etdria do sdécio mais
velho (faixa_etaria_o) e do mais novo (faixa_etaria_y)

df_y = df.sort_values(['cnpj', 'faixa_etaria'],
ascending=True).drop_duplicates('cnpj',keep="first').reset_index(drop=True)

df_y.rename(columns={'faixa_etaria':'faixa_etaria_y'},inplace=True)
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df_o = df.sort_values(['cnpj', 'faixa_etaria'],
ascending=False).drop_duplicates('cnpj',keep="first"').reset_index(drop=True)
df_o.rename(columns={'faixa_etaria':'faixa_etaria_o'},inplace=True)

df = df_o.merge(df_y[['cnpj', 'faixa_etaria_y']], on="'cnpj"')

# Criacado de nova coluna com a populacdo de cada estado

tabela_estados =
pd.read_html('https://www.estadosecapitaisdobrasil.com/")[@][['Sigla’', 'Regido', 'Estado']]

df = pd.merge(df,tabela_estados, how='left', left_on='uf', right_on='Sigla')

# Salvar o arquivo no formato CSV

df.to_csv('base_modelo_completa.csv')
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APENDICE B — CODIGO UTILIZADO PARA O DESENVOLVIMENTO E PARA A
AVALIACAO DO MODELO DE PREDICAO DE ENCERRAMENTO

# Importacao das bibliotecas que serdo utilizadas

import sqlite3

import pandas as pd

import numpy as np

from datetime import datetime, date

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from dateutil.relativedelta import relativedelta
import statistics

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore")

import scipy.stats as stats

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from imblearn.over_sampling import SMOTE

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
import statsmodels.api as sm

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Ler o arquivo CSV com a base das MPEs da Industria de Transformacao Tratada na Etapa

Anterior

df = pd.read_csv('base_modelo_completa.csv', converters = {'cnpj':str,

'cep':str,'ano_inicio_atividades':str})
# Convertendo as datas que estavam em formato de texto, como datas

df.loc[:,'data_inicio_atividades'] = df['data_inicio_atividades'].apply(lambda x:
datetime.strptime(x, "%Y-%m-%d").date())

df.loc[:, 'data_situacao_cadastral'] = np.where(df['data_situacao_cadastral']=='0",
df['data_inicio_atividades'],
df['data_situacao_cadastral'])

df.loc[:, 'data_situacao_cadastral'] df[ 'data_situacao_cadastral'].apply(lambda x:

datetime.strptime(x, "%Y-%m-%d").date() if type(x) is str else x)

# Funcdo para gerar base das empresas fundadas no ano selecionado e avaliar se estavam
ativas ou encerradas

def base_empresa(ano_inicio_atividades='2017', somente_encerrada='N', codigo_setor='todos"',
anos_avaliacao = 'todos', uf = 'todas', motivo_encerramento = 'todos’',

regiao = 'todas', cols='todas', df = df, remo_out=False):

84



# Avaliacdo do ano de inicio das atividades
try:
if len(ano_inicio_atividades) > 1:
df = df[df['ano_inicio_atividades'].isin(ano_inicio_atividades)]
except:

df = df[df['ano_inicio_atividades'].isin([str(ano_inicio_atividades)])]

# Avaliacao situacao cadastral
if somente_encerrada == 'N':
pass
else:
df = df[df['situacao_cadastral_raw'].isin([2,8])]

# Avaliacao setor
if codigo_setor == 'todos':
pass
else:
df = df[df['codigo_cnae_setor']==str(codigo_setor)]

# Selecao dos estados

if uf == 'todas':
pass
else:
df = df[df['uf']==uf]

# Selecao das regides

if regiao == 'todas':
pass
else:
df = df[df['regiao’']==regiao]

# Motivo encerramento

if motivo_encerramento == 'todos':

pass
elif motivo_encerramento == 'v':

df = df[df['motivo_situacao_cadastral'].isin([0,1])]
else:

df

df[df[ 'motivo_situacao_cadastral'].isin([0,63])]

# Selecao dos anos

if anos_avaliacao == 'todos':
df.loc[:, 'data_avaliacao']

df['data_inicio_atividades'].max()
else:

df.loc[:, 'data_avaliacao']

df['data_inicio_atividades'].apply(lambda x: x +
relativedelta(years=anos_avaliacao))
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# Avaliacdo se a empresa estava aberta ou fechada no periodo selecionado
situacao_cadastral_avaliada = []

for i in range(len(df)):
if df['situacao_cadastral'].iloc[i] == 'ativa':
situacao_cadastral_avaliada.append(1)
else:
if(df['data_situacao_cadastral'].iloc[i] > df['data_avaliacao'].iloc[i]):
situacao_cadastral_avaliada.append(1)
else:

situacao_cadastral_avaliada.append(0)
df.loc[:, 'situacao_cadastral_avaliada'] = situacao_cadastral_avaliada

# Remo¢do das empresas que declararam um capital social inferior a R$ 500,00 ou
superior a R$ 15.000.000,00

if remo_out == True:
df = df[(df['capital_social'] >= 500) & (df['capital_social'] <=
15000000) ] .reset_index(drop=True)
else:
pass
# Selecao das colunas informadas
if cols == 'todas':
pass
else:
df = df[cols]
print('Total de empresas:',df.shape[@])
display(df['situacao_cadastral_avaliada'].value_counts(normalize=True))
return df.reset_index(drop=True)

# Divisdo da base em treino e teste e aplica¢do de dummies nas colunas

def get_dummies(df,non_dummy_cols):

Retorna um DataFrame com os dummies das colunas desejadas."""

dummy_cols = list(set(df.columns) - set(non_dummy_cols))
df = pd.get_dummies(df, columns=dummy_cols)
return df

def train_test(df, columns, non_dummy cols, sample size=12000, test_size=0.3, smote=True):
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# Sele¢do das colunas que serdo utilizadas no modelo
if columns == 'todas':

pass
else:

df = df[columns]

# Aplicar a fungao get_dummies nas variaveis explicativas categodricas

df = get_dummies(df, non_dummy_cols)

# Selacdo de uma amostra aleatdéria conforme o nudmero informado. Se for igual a @, serdo

selecionados todos os registros

if sample_size ==
df_sample = df

else:
df_sample

df.sample(sample_size, random_state=42)

# Divisdo do DataFrame entre a ariavel dependente (X) e das independentes (y)

x
n

df_sample.loc[:, df_sample.columns != "situacao_cadastral_avaliada"]

df_sample[ 'situacao_cadastral_avaliada']

<
n

# Divisdo do modelo em dados de treino e teste. Por padrdo, 70% e 30%, respectivamente.

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=test_size,
random_state=42)

# Aplica¢do do método SMOTE para lidar com dados desbalanceados

if smote==True:

oversample = SMOTE(random_state=42)

X_train, y_train = oversample.fit_resample(X_train, y_train)

else:

pass

return X_train, X_test, y_train, y_test

# Funcdo para aplica¢ao do modelo de regressdo logistica

def scipy_models(X_train, X_test, y_train, y_test, class_weight='balanced', C=0.1, model
"LR"):

if model == 'LR':
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clf = svm.SVC(random_state=42, C=C, gamma='auto', class_weight=class_weight,
kernel="rbf', probability=True)

clf.fit(X_train, y_train)

y_pred = clf.predict(X_test)

y_pred_prob = clf.predict_proba(X_test)[:, 1]

print('score:',clf.score(X_test, y_test))

print('roc_auc_score:', roc_auc_score(y_test,y pred_prob))

print('confusion_matrix:', confusion_matrix(y_test,y_pred))

return clf
# Aplicacdo da funcdo para gerar a base de empresas abertas em 2011
df_base = base_empresa(ano_inicio_atividades = '2011', anos_avaliacao=5,
somente_encerrada=True, cols='todas"',

codigo_setor="'todos', regiao='todas', df=df, remo_out=True)

# Aplicacado do modelo de regressao logistica na base selecionada e avalia¢do do resultado
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test(df=df_base, columns=columns,
sample_size=5000,

non_dummy_cols = non_dummy_cols, smote=True)

clf = scipy_models(X_train = X_train, X_test = X_test, y_train = y_train, y_test = y_test,
C=0.15, class_weight="balanced', model='LR")

# Aplicacao do modelo desenvolvido em empresas abertas no ano de 2012
df_base_2 = base_empresa(ano_inicio_atividades = '2012', anos_avaliacao=5,
somente_encerrada=True, cols='todas"',

codigo_setor="todos', regiao='todas', df=df, remo_out=True)

apply_model(df=df_base_2, columns=columns, non_dummy_cols=non_dummy_cols, model="LR")
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