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1 INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo é apresentar uma estimativa de classificacio de empresas
brasileiras que nao receberam financiamentos do Banco Nacional de Desenvolvimento
Econdémico e Social (BNDES), mas que seriam candidatas em potencial. A classificacio
¢ feita por meio de um exercicio de aprendizado de mdquina, a partir das bases de
dados das empresas brasileiras — disponibilizadas na Relagao Anual de Informagoes
Sociais (Rais) — e das informagées de financiamentos concedidos pelo BNDES.
Os resultados incluem as caracteristicas das empresas mais bem classificadas em
relagao ao conjunto total de empresas e aquelas nio classificadas.

2 PASSOS METODOLOGICOS

2.1 Montagem e uniao de bases de dados

O primeiro passo realizado foi a montagem da base de dados do BNDES, a partir
do banco de dados BNDES Transparéncia. Foram incluidas informagées referen-
tes a financiamentos para a administragio publica (30 de junho de 1994 a 31 de
marco de 2021), por meio de: i) operacoes indiretas automdticas (1° de janeiro
de 2002 a 31 de marco de 2021); ii) operagoes de pré-embarque (1° de janeiro de
2002 a 31 de margo de 2021); e iii) operacoes de pés-embarque de bens e servicos
(1° de janeiro de 2002 a 31 de margo de 2021).

As informagoes incluem detalhes publicos de:
*  descricdo do projeto;

e (Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNP]) do cliente;
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e data;

*  municipio;

e natureza do cliente;

¢  valor contratado em reais;
* juros;

* prazo de caréncia e amortizacao;
¢ modalidade;

* apoio;

*  produto;

e instrumento financeiro;

*  se objeto de inovagao;

*  drea operacional;

e setor Classificagio Nacional de Atividades Econdmicas (CNAE), setor
e subsetor BNDES;

¢ fonte dos recursos; e
* nome do agente financeiro e seu CNPJ.

A partir da montagem de base do BNDES, realizou-se a compatibilizagao
com dados gerais do CNJP das empresas constantes da Rais. Em seguida, foi
montado o painel segundo os dados anuais coletados.

A base da Rais ¢ ajustada, mantida e atualizada no Ipea, incluindo varidveis
calculadas in-house, como a PO_TEC — que inclui empregados cuja Classificacio
Brasileira de Ocupagoes (CBO) esteja enquadrada no grupo de pesquisadores,
ou engenheiros, ou cientistas. A base da Rais contém dados sobre os empregados
(escolaridade, idade e saldrios), bem como sobre a prépria empresa, como porte,
setor, massa salarial, entre outros.

2.2 Selecéo de variaveis e amostra

A base de dados em painel com informagées de todas as empresas — com e sem fi-
nanciamento do BNDES — fundamentou a sele¢io de varidveis que caracterizassem
ao mesmo tempo a empresa e seus empregados. Sobre empregados, selecionamos:

* numero de empregados;

* tempo de emprego médio;



Empresas Candidatas a Financiamento do BNDES 81

e saldrios médios;

e rotatividade média; e

* tempo de estudo médio.

Sobre as empresas, selecionamos:

* natureza juridica;

*  municipio de localizagio principal; e
*  numero de filiais.

A partir da base completa, restrita & década de 2010, foram selecionadas
100 mil observagdes, com caracteristicas das empresas e possiveis empréstimos
para todos os anos do periodo (2010-2019). Essa amostra contendo empresas
com e sem financiamento foi utilizada para o aprendizado de mdquina.

2.3 Aprendizado de maquina — florestas aleatérias

Florestas aleatérias sio um tipo de aprendizado de mdquina supervisionado. Neste
caso, os processos algoritmicos sdo utilizados para aprender regras subjacentes que
ponderam os dados de entrada em relagio ao objetivo escolhido e classificam de
forma hierdrquica o resultado (Ren, Cheng e Han, 2017; Mishina ez /. 2015). No
caso em tela, o algoritmo buscou compreender, baseado nos dados das empresas
e de seus empregados, quais seriam as empresas mais préximas das que receberam
financiamentos anteriores do BNDES. Em outras palavras, quais caracteristicas
das empresas e em que magnitude as tornam similares aquelas que efetivamente
foram financiadas.

A defini¢io dos desenvolvedores ¢ a seguinte: “Uma floresta aleatéria é um
metaestimador que ajusta uma variedade de classificadores de drvores de decisdo em
vérias subamostras da base de dados e usa médias para melhorar a acuricia da capa-
cidade preditiva a0 mesmo tempo que controla para sobreajuste” (tradu¢ao nossa).*

O algoritmo de florestas aleatérias é uma generalizacio de processos simples
de 4rvores de decisdo. Arvores de decisio implicam escolhas numéricas sucessivas
das caracteristicas das empresas de forma a particionar os dados originais e iterati-
vamente gerar grupos cada vez mais homogéneos. Matematicamente, o cdlculo de
regides homogéneas ¢ um tanto simples e é feito por meio do critério de separagao
de cada observacio entre os ramos de acordo com suas caracteristicas.

4. "A random forest is a meta estimator that fits a number of decision tree classifiers on various sub-samples of the
dataset and uses averaging to improve the predictive accuracy and control over-fitting”. Disponivel em: <https://bit.
ly/37rHJsa>.
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Para compreender o processo de tomada de decisio, imagine uma drvore
simples. Considere a raiz como uma determinada caracteristica da empresa — por
exemplo, porte. Se o porte é “maior que quinhentos empregados”, siga pelo ramo
da direita. Caso contrdrio, siga pelo ramo da esquerda. Outras caracteristicas sao
usadas de forma subsequente, até que o conjunto de empresas no tltimo ramo
(a folha da drvore, ou né final) seja pequeno o suficiente. Note que ramos distin-
tos da drvore podem ter profundidades e ramifica¢des variadas.

Os algoritmos utilizados realizam o processo descrito no pardgrafo anterior
para todas as caracteristicas de entrada dos dados do modelo e vérias alternativas
de cortes e profundidades. Dado que o processo ¢ supervisionado, o algoritmo
contém a informacio de qual ¢ o resultado esperado. Desse modo, ¢é possivel re-
alizar previsoes de classificagao e verificar qual drvore gera resultados que mais se
aproximam do observado.

Com isso, o conjunto de dados ¢ subdividido em amostras, vérias drvores dife-
rentes sao estimadas e apenas aquelas com maior niimero de acertos — dados os resul-
tados conhecidos — s@o mantidas. Isso ¢ feito repetidamente (por isso, sdo chamadas
de florestas aleatdrias, em vez de drvores de decisio), até que o algoritmo encontre o
melhor resultado possivel, condicionado & amostra inicial de dados fornecidos.

Um outro subconjunto de dados é reservado no inicio do processo, nio en-
tra ao longo do aprendizado, e ¢ utilizado ao final para caracterizar a capacidade
do modelo de realizar classificacdes ao observar dados desconhecidos durante o
processo de aprendizagem.

2.4 Implementacao

O algoritmo para este capitulo foi implementado utilizando o Python 3.7.10 e a
biblioteca RandomForestClassifier disponivel em sklearn 0.24.2.> O desenvolvedor
caracteriza o algoritmo como do tipo perturbe-e-combine (Breiman, 1998; 2002;
Lavin et al., 2021). Com isso, conjuntos de drvores classificadoras aleatdrias sao
construidos e a previsdo reflete a média de classificadores individuais. A escolha de
amostras no conjunto de treinamento ¢ feita por meio de um subconjunto aleatério
com reposi¢io — o chamado boozstrap.

Alguns parAmetros sdo escolhidos para cada exercicio. O nimero de drvores
da floresta (n_estimators) foi escolhido como 10 mil e o tamanho dos subconjun-
tos aleatérios a considerar quando tomar a decisio de criar um novo né separador
de ramos foi de quinze (max_features). A funcio de separagio para cada né utili-
zada foi o critério de Gini.°

5. Disponivel em: <https://bit.ly/37rHsa>.
6. Detalhes para a chamada impurity function disponiveis em: <https://online.stat.psu.edu/stat508/lesson/11/11.2>.
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Apresentamos apenas os resultados referentes as florestas aleatdrias. Entre-
tanto, no periodo de construgao do exercicio também foram realizados testes com
outros processos de aprendizado de mdquina, especificamente: regressao logistica,
redes neurais e classificagio com suportes vetoriais, além de um processo que
combina as vdrias alternativas por meio de votagao.

O processo computacional em si contou com os procedimentos a seguir descritos.
1) Leitura e adequagao das bases de dados:
a) separagdo da varidvel de interesse (nimero de contratos);

b) transformagio em varidveis dummies para informagoes qualitativas,
utilizando-se somente de cédigos de Grandes Regiées do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e natureza juridica
(cédigo municipio e natureza juridica da empresa); e

c) separagio em amostras de treinamento e reserva para testes (25%).
2)  Ajuste do modelo.
3) Predi¢ao do resultado para a base completa.

4)  Vinculagio da probabilidade de receber financiamento para as empresas
que ndo receberam financiamento ao CNPJ — oito digitos da empresa.

5) Classificagio descendente de acordo com a probabilidade.

6) Separacio do grupo de empresas referente aquelas entre os 5%
mais bem classificados e probabilidade positiva de financiamento.

7)  Descricao dos grupos:
a) a base completa com todas as firmas;
b) abase com aquelas que se classificaram no zop 5% — as selecionadas; e
c) abase com aquelas nio classificadas.

Finalmente, vale notar que todo o processo considerou dados anuais das
firmas no periodo 2010-2019. Nesse sentido, dados da firma — de porte e saldrios,
por exemplo — variaram e caracterizam observagoes distintas para a mesma firma
em anos diferentes.

3 RESULTADOS

Os resultados sugerem que hd um grupo de firmas que nao receberam financia-
mento do BNDES, mas se configuram como distintas das demais. Partindo dos
5% do nimero de observagdes da amostra completa, chegamos a quase 500 mil
firmas que seriam prioritdrias (tabela 1).
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Essas firmas tém o porte bem maior que as comuns da amostra, com media-
na de quase cinquenta empregados, em comparagao com as firmas tipicas de dois
ou trés empregados. Sao ainda bem mais consolidadas que as firmas da amostra
geral, com mais de quatorze anos de existéncia, sendo mais que o dobro do pa-
drao observado em geral.

Os empregados das firmas selecionadas, por sua vez, permanecem mais tem-
po no emprego em média, aproximando-se de trés anos, sendo o comum pouco
mais de dois anos nas firmas em geral. A rotatividade desses empregados também
¢ relativamente menor. Entretanto, possivelmente por serem empresas de grande
porte, a mediana de tempo de estudo médio é um pouco menor (10,73), se com-
parada as outras firmas (11,00).

TABELA 1

Caracteristicas principais das firmas da amostra completa de empresas na Rais
que ndo receberam financiamento do BNDES, das selecionadas de acordo com
similaridade a empresas com financiamento e das remanescentes que ndo foram
classificadas como prioritarias

Amostra completa Firmas remanescentes Firmas selecionadas
Numero de observacées 29.233.896 27.793.376 1.440.520
Ntmero de firmas tnicas 5.773.178 5.678.484 498.314
Mediana do ntmero de empregados 2,50 2,25 47,66
Mediana do tempo de emprego médio 25,90 25,40 35,29
Mediana da rotatividade 0,29 0,29 0,27
Mediana da massa salarial (R$) 2.814,59 2.587,70 90.385,74
Mediana do tempo de estudo médio 11,00 11,03 10,73
Mediana da idade da empresa 6,92 6,75 14,33

Elaboracdo dos autores.

Algumas outras caracteristicas adicionais das firmas selecionadas sio bastan-
te restritivas e ndo aparecem na andlise da mediana da amostra e das firmas rema-
nescentes. O niimero de filiais, por exemplo, é majoritariamente 1 para a grande
maioria das empresas. Mesmo na amostra completa, a média do niimero de filiais
ainda ¢ de 1,1 por firma. Entre as selecionadas, embora mantenham a mediana
em 1, o ndmero de filiais médio sobe para 2,27.

Comportamento similar apresenta a varidvel calculada pelo Ipea PO_TEC,
cuja mediana é 0 para todos os grupos, porém tem a média se elevando de 0,24
na amostra completa para 4,21 entre as firmas selecionadas.

Um segundo recorte possivel é classificar apenas as empresas que foram sele-
cionadas em todos os dez anos (grafico 1). Nesse caso, observam-se, claramente,
empresas de porte ainda maior, com cerca de 137 empregados, que trabalham na
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empresa em média por periodo mais longo (hd quase dez anos), e em empresas
com aproximadamente trés décadas de existéncia.

GRAFICO 1
Numero de firmas selecionadas e frequéncia com que séo listadas
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Elaboracdo dos autores.
Obs.: A maioria das firmas (255.458) é selecionada pelas suas caracteristicas de apenas um ano, e 26.704 firmas aparecem
em todos os dez anos da amostra.

A distribuigao espacial é pequena, com grande concentragdo no municipio de
Sao Paulo (tabela 2). Logo depois das capitais maiores, aparecem municipios da
regido Sul (Londrina, Maringd, Joinville e Caxias do Sul), seguidos de outros da re-
gido metropolitana de Sao Paulo.

TABELA 2
Lista de municipios e Unidades da Federacdo (UFs) com maior nimero de
empresas selecionadas

UF Municipio Numero de firmas selecionadas
S&o Paulo Sao Paulo 60.860
Rio de Janeiro Rio de Janeiro 21.721
Parana Curitiba 15.239
Rio Grande do Sul Porto Alegre 11.691
Minas Gerais Belo Horizonte 10.393
Goids Goiania 6.593
Bahia Salvador 6.160
Ceara Fortaleza 5.888
Pernambuco Recife 5.233

(Continua)
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UF Municipio Numero de firmas selecionadas
Sé&o Paulo Campinas 4.895
Santa Catarina Floriandpolis 4.293
Amazonas Manaus 4.201
Parand Londrina 3.802
Parana Maringa 3.673
Santa Catarina Joinville 3.649
Rio Grande do Sul Caxias do Sul 3.544
Séo Paulo Guarulhos 3.298
Santa Catarina Blumenau 2.926
Para Belém 2.896
Séo Paulo Ribeirdo Preto 2.701
Mato Grosso Cuiaba 2.679
S&o Paulo Barueri 2.673
Séo Paulo Séo Bernardo do Campo 2.556
Mato Grosso do Sul ~ Campo Grande 2.535
S&o Paulo Sorocaba 2.272
Rio Grande do Norte ~ Natal 2.129
Sao Paulo Santos 2121
Séo Paulo Sao José dos Campos 1.998
Rio Grande do Sul Novo Hamburgo 1.982
Sao Paulo Santo André 1.960
Parana Cascavel 1.936
Minas Gerais Uberlandia 1.922
Maranh&o Sao Luis 1.887
Alagoas Maceid 1.885
Santa Catarina Itajal 1.883
Séo Paulo Sao José do Rio Preto 1.780
Sao Paulo Jundiaf 1.734
Santa Catarina Séo José 1.714
Paraiba Jodo Pessoa 1.705
Espirito Santo Vitéria 1.682
Rio de Janeiro Niteroi 1.679
Minas Gerais Contagem 1.670
Parana S30 José dos Pinhais 1.656
Parana Ponta Grossa 1.635
Piauf Teresina 1.585
Santa Catarina Balnedrio Camborit 1.572
Sao Paulo Piracicaba 1.558
Rio Grande do Sul Canoas 1.501
Sao Paulo Osasco 1.440

Elaboracdo dos autores.
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Em termos de natureza juridica, de acordo com a classificagao do IBGE, a
preponderancia é claramente de empresas de capital fechado (tabela 3). Todavia,
o empresdrio ou empresa individual, juntos, representam mais de 17% do total e
aparecem em segundo e terceiro lugares.

TABELA 3
Natureza juridica das firmas selecionadas

Codigo Descricdo Numero de firmas selecionadas
2062 Sociedade empresaria limitada 323.098
2135 Empresario (individual) 58.660
2305 Empresa individual de responsabilidade limitada (de natureza empresaria) 28.268
3999 Associacdo privada 17.074
3085 Condominio edilicio 15.260
2054 Sociedade andnima fechada 12.103
2240 Sociedade simples limitada 11.570
1031 Orgdo publico do Poder Executivo municipal 7.840
2143 Cooperativa 2.458
3131 Entidade sindical 2.252
2232 Sociedade simples pura 2.215
1066 Orgdo publico do Poder Legislativo municipal 1.937
4081 Contribuinte individual 1.691
2151 Consorcio de sociedades 1.689
3069 Fundacéo privada 1.324
1120 Autarquia municipal 973
3034 Servico notarial e registral (cartorio) 960
1023 Orgdo publico do Poder Executivo estadual ou do Distrito Federal 917
2046 Sociedade anonima aberta 891
1015 Orgdo publico do Poder Executivo federal 610
2313 Empresa individual de responsabilidade limitada (de natureza simples) 514
1104 Autarquia federal 506
3220 Organizacdo religiosa 499
2011 Empresa publica 445
2038 Sociedade de economia mista a4
1112 Autarquia estadual ou do Distrito Federal 343
1155 Fundacdo publica de direito pablico municipal 332
4014 Empresa individual imobilidria 31
4120 Produtor rural (pessoa fisica) 272
1210 Consdrcio publico de direito puablico (associacdo publica) 243
3077 Servico social auténomo 216
2283 Consdrcio de empregadores 179

(Continua)
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(Continuacéo)

Coédigo  Descricao Ntmero de firmas selecionadas
1244 Municipio 167
2178 Estabelecimento, no Brasil, de sociedade estrangeira 145
1082 Orgdo publico do Poder Judiciério estadual 135
1147 Fundac&o publica de direito publico estadual ou do Distrito Federal 134
5029 Representacdo diplomatica estrangeira 133
2127 Sociedade em conta de participacdo 98
1074 Orgdo publico do Poder Judiciério federal 93
2321 Sociedade unipessoal de advogados 86
2070 Sociedade empresaria em nome coletivo 65
4022 Segurado especial 57
1058 Orgdo publico do Poder Legislativo estadual ou do Distrito Federal 54
2089 Sociedade empresaria em comandita simples 53
3204 Estabelecimento, no Brasil, de fundagdo ou associacdo estrangeiras 47
2160 Grupo de sociedades 47
1139 Fundagéo publica de direito pablico federal 45
3263 Orgdo de direcdo regional de partido politico 42
1333 Fundo publico da administracdo direta municipal 42

Elaboracdo dos autores.

4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta resultados de uma classificaco simples de empresas pre-
sentes na Rais, a partir da sua semelhanga com firmas que foram financiadas pelo
BNDES. A separagao do topo da classificagao sugere quais empresas poderiam se
tornar alvo de financiamento, se mantidos a légica e o procedimento observados
na década de 2010. A caracterizagio indica claramente que o conjunto seleciona-
do é composto por empresas grandes e tradicionais, localizadas em Sao Paulo, nas
grandes capitais, no Sul e no Sudeste. Todavia, a distin¢io por natureza juridica
também aponta para um grupo relevante de empresdrios individuais.

Este foi um exercicio simples. E possivel detalhar e expandir a andlise, de
modo a experimentar outros cortes de classificagdo no topo, outros métodos e
parimetros de aprendizado de mdquinas ou outras varidveis disponiveis para o
conjunto das empresas e de interesse do BNDES. Também ¢ possivel, com acesso
a ambientes computacionais mais robustos, a expansio da base amostral para
maior nimero de anos.
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