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Resumo

A atribuicdo de fundos publicos é de extrema importancia para 0 aumento de
competitividade das empresas. A justica na sua aplicacdo e a garantia da sua boa e
completa utilizacdo € uma preocupacdo constante das agéncias competentes, IAPMEI e
AICEP. A andlise dos dados das candidaturas por sistemas automaticos, pode ajudar a
focar as fiscalizac6es em projetos de maior risco. O problema que serda minimizado com
este estudo serd a previsdo de projetos anulados no momento da candidatura. Os projetos
anulados sdo aqueles que durante a sua execucao sdo cancelados, podendo dar lugar a
devolucBes de valores monetario. Todos 0s projetos cativam o valor elegivel, desde que

sdo aceites até ao fim ou cancelamento da sua execucao.

Esta dissertacdo apresenta um estudo usando os dados das candidaturas de projetos do
IAPMEI. O objetivo foi criar modelos de previséo de anulagédo de projetos e identificacdo
das principais caracteristicas envolvidas nesta tarefa. Para além disto, esta englobada toda
a tarefa de extracdo e transformacéo de dados relativos a todos os ficheiros de um ciclo

de vida de um projeto.

Por fim, os modelos de previsdo das anulagGes que resultaram deste estudo foram
integrados num protdtipo que visa automatizar a tarefa de classificagdo dos projetos no

momento da candidatura.

Atraves desta dissertacdo, as instituicdes que gerem os fundos publicos serdo capazes
de gerir melhor os fundos disponiveis de forma a otimizar a sua aplicagéo e criar mais

oportunidades e maior eficiéncia para as empresas que usufruem dos mesmos.

Palavras-Chave: ETL, Big Data, Data Mining
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Abstract

The allocation of public funds is extremely important to increase the competitiveness
of companies. Fairness in its application and the guarantee of its good and complete use
is a constant concern of the competent agencies, IAPMEI and AICEP. The analysis of
application data by automated systems can help focus inspections on higher risk projects.
The problem that will be minimized with this study will be the forecast of canceled
projects at the time of application. Canceled projects are those that are canceled during
their execution, which may give rise to refunds of monetary values. All projects captivate
the eligible value, as long as they are accepted until the end or cancellation of their

execution.

This dissertation presents a study using data from IAPMEI project applications. The
objective was to create models to forecast cancellation of projects and identify the main
characteristics involved in this task. In addition, the entire task of extracting and

transforming data relating to all files in a project’s lifecycle is included.

Finally, the cancellation prediction models that resulted from this study were
integrated into a prototype that aims to automate the task of classifying projects at the

time of application.

Through this dissertation, the institutions that manage public funds will be able to
better manage the available funds in order to optimize their application and create more

opportunities and greater efficiency for the companies that use them.

Keywords: ETL, Big Data, Data Mining



Previsdo de anulacéo de projetos financiados por fundos publicos

Indice Geral

Capitulo 1 — INTrOTUGAOD .....cveeieceic ettt re e 1
1.1, Enquadramento dO TBIMA .........ccueiieiierieiieie ettt 1
1.2, Motivagao e relevancia do teMa ..........ccooveieienene e 3
1.3.  Questdes e 0bjetivos de INVESTIJAGAD ........ccerverrerierieririsieriesie e 4
N SN oTo ] (0 - o T=T 0 0 0 0 1=] (0T (o] (oo o SR 5

1.4.1. Escolha da metodologia.........c.coveieiieiieiece e 5
1.4.2. CRISP-DM — Descricdo da metodologia.........ccccovveiveiieeiieiiieeiie e 6
1.5.  Estrutura e organizagao da diSSErtaGan ..........ccevverrererreeriesieesieeniesee e eee s 8

Capitulo 2 — ReVISA0 da LItEratura.........ccoveiiiieiiiieieesie e 9
2.1, Pequenas € MEdias EMPIeSaS .......ccccovieriririerierieesesieese et 9
2.2.  Inteligéncia Artificial no setor pUbliCO ........cccccvevviieiiee e 10
2.3.  Financiamento de PME ... 14
2.4.  RisCO de Crédito EM PME ..o 15
2.5. 1A eanalise de risCO de CredIt0.......curirrieriiriie e 17

Capitulo 3 — MetodOIOGIa ........coveiieiiciieeieee e 19
3.1, Compreensao do problema ..o 19
3.2, Compreensao d0S dadOs ..........coeiiiiiiiieieiesie e 20
3.3, PreparaGao d0S UAd0S........cccveueiierieiieseeseeie e sie et nns 20
3.4.  Analise exploratoria dos dados...........cccveiviieiieiisie e 22

3.4.1. EXPIOragao iNICIAl .........ccoiiiiiiiiiiec s 22
3.4.2.  Selegdo de projetos a utilizar NOS tESLES........ccvvererrerreeriereee e 23
3.4.3.  Analise EXPIOratOria. ..o 24
3.5, IMOEIAGED ..o 28
3.5.1. Descrigdo da experiéncia iniCial ..o, 28
3.5.2. Criag80 da Baseling ...........cccoviieiieii e 30
3.5.3. Otimizacdo da Baseling ..........cccceoieiviii i 31
3.54. Utilizacdo de variaveis das Tabelas auxiliares ...........cccccocevvvriviivninnnnnnn, 33
3.5.5.  Otimizagao doS MOUEI0S. ..........ceeveieiiiiiiierere e 35
3.6, AVAHAGHD ..ot 37
3.7, EXPEriBNCIAS SEGUINTES....c.eiiiiiieitisiieiieiieie ettt 38

Capitulo 4 — Andlise e discussao dos resultados...........cccevevvereiiieiieie e 39
4.1.  Utilizacdo de racios financeiros como preditores..........ccoeeeeveevvereseeseennnn, 39
4.2.  Modelos baseados na dimensao da EMPresa...........ccceeveveerreiieieeseseeseennenns 42
4.3.  Modelos baseados nas classificagdes de mérito dadas pelos técnicos aos
O] 13 (0TSSP TP PRPPRO 47
4.4, Classificacdo de um projeto anulado .........cccceeeeveeieiieieece e 49

iv



Previsdo de anulacéo de projetos financiados por fundos publicos

4.5.  Utilizacdo de variaveis de consultores como preditores...........ccccccvveveiveennenn, 51
4.6.  Selecdo de variaveis utilizando RFE ..........cccooviiiiiiiiiiee e 52
4.6.1. Selecdo de features por otimizagdo de modelos tendo em vista a Accuracy 53
4.6.2. Selecdo de features por otimizagdo de modelos tendo em vista a Recall..... 55
4.6.3. ConClusOES da EXPEIIBNCIA. ......c.veeerieieieie et 57

4.7.  Criacdo de modelos para USO real ..........ccccveieieeieeriesie e 58
Capitulo 5 — Conclusdes € reCOmMENdAGDOES .........c.ccvverveeriereeiierieeiese e eee e nre e 60
5.1.  PrincipaiS CONCIUSOES.......ccveiiieiiieiiieiiie e 60
5.2.  Contributos para a comunidade cientifica e empresarial ...........cccccceverirennen. 63
5.3, Limitag0es d0 BSTUAOD ......cc.erveiiiriiiisiisiieiieie et 64
5.4. Propostas de inVestigagao fULUIA ..........ccevverireiiniiieieieee e 65
Referéncias BiDHOGIAfICaS ........ccveiieiiii e 66
ANEXO0S € APENAICES ....vveveeii ettt et e b s e reenreeraeareenre e 70
AANBXO ALt E e et bt e e b e nr e e nneeanns 70



Previsdo de anulacéo de projetos financiados por fundos publicos

indice de Tabelas

Tabela 1 - Fases previstas das metodologias SEMMA e CRISP-DM..........cccccooeivvennnnne 6
Tabela 2 - Artigos acerca de RiSCO de Credit0 .........ccocerrireriinienenese e 17
Tabela 3 - Contagem anUIACOES .........cveiiereeie e 22
Tabela 4 - Distribuicdo do total de valor elegivel por ano ..........ccccccoceveiiicicice e, 22
Tabela 5 - Distribuicdo de projetos por ano de candidatura ............ccocerveervereeseeseennnn 23
Tabela 6 - Informag0es das empPresas ProMOTOTaS. ........ccvivererererieerierie e 25
Tabela 7 - Representacdo da variavel "n° de postos de trabalho diferentes™.................. 25
Tabela 8 - Informagdes estatisticas sobre 0 conjunto de projetos .........ccccevvvvrvnveeennnn 26
Tabela 9 - Existéncia de informac6es acerca de algumas variaveis nos projetos........... 26
Tabela 10 - Tabelas auxiliares usadas nas eXPEri€NCIas ..........cccovvevvevveiieereesesieeseenneans 29
Tabela 11 - Conjunto de features selecionadas para a otimizagao ............c.ccccvvevvvrnennn, 31
Tabela 12 - Resultados dos modelos na tarefa de otimizagdo da baseline .................... 32
Tabela 13 - Conjuntos de Tabelas auxiliares criados para a experiéncia....................... 33
Tabela 14 - AUC com a incluséo das variaveis dos diferentes grupos. A sublinhado
estdo os casos em que houve melhoria em relagdo a baseline. ..........ccccocovevviiieininnnn 34
Tabela 15 - Accuracy com a inclusdo das variaveis dos diferentes grupos. A sublinhado
estdo os casos em que houve melhoria em relacéo a baseling. .........cccoceeeviieiviiciennen, 34
Tabela 16 - Varidveis escolhidas para a tarefa de otimizacdo de hiperparametros ........ 36
Tabela 17 - AUC da experiéncia das experiéncias de otimizagao..............cccccvevvervennenn. 37
Tabela 18 - Accuracy das experiéncias de OtimiZagao ...........ccceeveeveevieieeieeve e, 37
Tabela 19 - Breves descrigdes das experiéncias do grupo 4........cccceveverenenenenieeinenns 38
Tabela 20 - Racios escolhidos na sele¢do de Variaveis ........c.ccceeveveeiecieeneeseeie e, 40
Tabela 21 - Resultados k-fold 10 incluindo variaveis de racios............ccccoeevrviivnieennnns 40
Tabela 22 - Matrizes de confusdo de dois modelos nos dados do conjunto de teste...... 41
Tabela 23 - Distribuicdo de projetos anulados por dimensdo de empresa...................... 42
Tabela 24 - Resultados k fold dos modelos da experiéncia da dimenséo da empresa ... 43
Tabela 25 - Vériaveis que diferentem entre 0 Grupo 1 € Grup0 2 .......ccccoevvevrerirnnnenn 43
Tabela 26 - Distribuicdo de projetos bem-sucedidos (ndo anulados) com base na
presenca de consultora Na Candidatura ............c.oovevveiieieere e 44
Tabela 27 - Representacao grafica da variavel "n_soCios"..........ccccceverereniennsnsieiens 46
Tabela 28 - Resultados k-fold 10 da experiéncia das classificacdes de mérito dos

Q10 =101 USSR 47

Tabela 29 - Coeficientes das variaveis mais importantes no modelo do algoritmo LR . 47
Tabela 30 - Coeficientes das variaveis mais importantes no modelo do algoritmo SVM

Tabela 31 - Coeficientes das variaveis mais importantes no modelo do algoritmo RF . 48
Tabela 32 - Coeficientes das variaveis mais importantes no modelo do algoritmo

KGBOOST ...t n e 48
Tabela 33 - Classificacdo dos modelos previamente criados usando modelos sem racios,
as verdes encontram-se os modelos que acertaram na classificagao ............cc.ceeveeennee. 50

Tabela 34 - Classificacdo dos modelos previamente criados usando modelos com racios
e especifico para o grupo 1, a verde encontram-se 0s modelos que acertaram na

ClASSITICAGAD ...ttt 50
Tabela 35 - Distribuigéo da existéncia de consultora face a distribuicdo de anulagdes . 51
Tabela 36 - Descricdo das variaveis criadas para a experiéncia dos consultores............ 51
Tabela 37 - Resultados K-fold da eXperiéncia 4.5.........cccoooviiininieienc e 52
Tabela 38 - Distribui¢do do target N0 grupo 1 € grupo 2.......ooveeeeeieerienienieneseeeeeeens 53

Tabela 39 - Numero de variaveis selecionadas na experiéncia 4.6.1. para o Grupo 1..53

Vi



Previsdo de anulacéo de projetos financiados por fundos publicos

Tabela 40 - Resultados conjunto de teste da experiéncia 4.6.1 — Grupo 1..................... 53
Tabela 41 - Resultados k-fold da experiéncia 4.6.1 — Grup0 1 ........ccceeverenvrvninniininennns 54
Tabela 42 - Numero de variaveis selecionadas na experiéncia 4.6.1. para o Grupo 2 .. 54
Tabela 43 - Resultados conjunto de teste da experiéncia 4.6.1 — Grupo 2..................... 54
Tabela 44 - Resultados k-fold da experiéncia 4.6.1 — Grup0 2 ........ccceeerenerennnineieennns 55
Tabela 45 - NUmero de variaveis selecionadas na experiéncia 4.6.2. para o Grupo 12 55
Tabela 46 - Resultados conjunto de teste da experiéncia 4.6.2 — Grupo 1..................... 55
Tabela 47 - Matrizes de confuséo para dois dos modelos do Grupo 1 da experiéncia
B.B.2. oo e et R e et e b e nte Rt Re et et et e nrenreareereeneeneenes 56
Tabela 48 - Resultados k-fold da experiéncia 4.6.2 — Grupo 1 .......cccccevevveveeiieireennnn, 56
Tabela 49 - Numero de variaveis selecionadas na experiéncia 4.6.2. para o Grupo 2 ... 56
Tabela 50 - Resultados conjunto de teste da experiéncia 4.6.2 — Grupo 2.........c.cccevnee. 56
Tabela 51 - Matrizes de confusdo para dois dos modelos do Grupo 2 da experiéncia
BB.2. oottt R ettt b et Rt Re e Rt et et e ntenteebeereeneeneenes 57
Tabela 52 - Resultados k-fold da experiéncia 4.6.2 — GIup0 2 ........cccoeeveneninieneninennns 57
Tabela 53 - Distribuicdo dos projetos no conjunto treino e teste ........cccccvvvveveecieieennenn, 58
Tabela 54 - N° de variaveis escolhidas para cada modelo..............ccccceivveiieiccicireennen, 58
Tabela 55 - Resultados dos modelos na experiéncia dos dados simulando situagao real
........................................................................................................................................ 59
Tabela 56 - Matrizes dos modelos SVM € XGBOOSL ..........cccuuveeiieiienienieniesesieseeeenens 59
Tabela 57 - Tabelas - contagens € AeSCIIGOES .........uevererieririesireeeeie e 70
Tabela 58 - Variaveis eSCOINIAAS 3.5.2 .....cccveiviiiiieieeie e 74
Tabela 59 - Pré-processamento Varidveis 3.5.2. ......cccvcveieeiicie e 75
Tabela 60 - Resultados modelacéo das variaveis gerais 3.52.........cccccevererenvsinsveniennns 75
Tabela 61 - Matrizes CONTUSAO 3.5.2.....ccueiieiiiieieeie e 76
Tabela 62 - Resultados k-fold modelacéo das variaveis gerais 3.5.2.........ccccceeeveeveennenn. 77
Tabela 63 - Importancia de features da experiéncia 3.5.2 .......cccccceveeveiiiecicve e, 78
Tabela 64 - Matrizes confusdo varidveis otimizadas 3.5.3........ccccocererivrinnincnees 79
Tabela 65 - Variaveis dos racios promotor e as suas deSCriOes ..........cvevverervereennn, 80
Tabela 66 - Resultados usando varidveis de raciosemt-leem t-1 + t-2 ......cccerrnene 82
Tabela 67 - Varidveis escolhidas no exercicio dos raCios ...........ccccevervrerenieesienierienens 82
Tabela 68 - Importancia de features do exercicio dos racios, para LR, RF, XGBoost e
SV MRttt b Ee R Rttt beebeeneereeneeneens 83
Tabela 69 - Varidveis escolhidas para os modelos de cada grupo..........ccccceeveereeenne 84
Tabela 70 - Variaveis dos racios consultor e as suas deSCriCOes .........ccvvrverrerreereennnn. 85
Tabela 71 - Feature Importance experiéncia consultor 4.5 ...........ccccoeeevevieevecic e, 86
Tabela 72 - RFE variaveis escolhidas - AccuraCy Grupo 2.........ccoceeevreneneeeneneenennenns 87
Tabela 73 - RFE variaveis escolhidas - Recall Grupo 1..........cccccevveveiieiieseeieseennn, 87
Tabela 74 - RFE variaveis escolhidas - Recall Grupo 2..........c.ccccevvveveiveeviieveeie e, 87
Tabela 75 - Hiperparametros escolhidos 4.7 - SVM ..o 88
Tabela 76 - Hiperparametros escolhidos 4.7 - LR ..ot 89
Tabela 77 - Hiperparametros escolhidos 4.7 - RF ........cccooviviiie i, 89
Tabela 78 - Hiperparametros escolhidos 4.7 - XGBOOSE.........ccccevvrieiieniieniesie e 89

vii



Previsdo de anulacéo de projetos financiados por fundos publicos

Indice de Figuras

Figura 1 - Fases do CRISP-DIM.......cccccoiiiiiiiii ettt 7
Figura 2 - Descrigdo do processo de extracdo de dados dos ficheiros XML.................. 21
Figura 3 - Distribuicdo dos projetos POr NUT ........cccccveviiiiiiere e 24
Figura 4 - Distribuicdo dos projetos por dimensdo do promotor...........cccveveevveeiveenennn, 24
Figura 5 - Distribuigéo da existéncia de direcéo de crescimento no mercado definida no

MOMENTO da CANAIAALUIA. ... .cveieieieeeccee e e e neenne s 27
Figura 6 - Esquema representativo da experiéncia inicial ............ccc.cccocveviiiiiicie e, 28
Figura 7 - Matriz de confusé@o para 0 modelo LR........ccccooiiiiiiniiiiieiiee e 30
Figura 8 - Distribuicdo da variavel idade_candidatura_1 no Grupo 1 ........ccccceevvvrvennens 44
Figura 9 - Distribuicdo da variavel prom_url_empresa.........ccccceeveveevvciciieseeie e, 45
Figura 10 - Distribuicdo da variavel ativ_inov_marketing...........ccccccocevvrvniviienineriennene 46
Figura 11 - Distribuicdo da varidvel contagem_consultores ...........ccccoovvvererinenenieenen, 51
Figura 12 - Matriz de confusdo para 0 modelo RF...........cccoovevviieiic i 54
Figura 13 - Matriz de confusdo para 0 modelo XGBOOSL...........cccccevveiiieiie i, 55

viii


file://///Users/albertovilas/Documents/tese/tese.docx%23_Toc90576799
file://///Users/albertovilas/Documents/tese/tese.docx%23_Toc90576800
file://///Users/albertovilas/Documents/tese/tese.docx%23_Toc90576802
file://///Users/albertovilas/Documents/tese/tese.docx%23_Toc90576803
file://///Users/albertovilas/Documents/tese/tese.docx%23_Toc90576807

Previsdo de anulacéo de projetos financiados por fundos publicos

Glossario de Abreviaturas e Siglas

AICEP — Agéncia para o Investimento e Comércio Externo de Portugal
ANN — Feedforward Artificial Neural Network

AUC — Area Under the Curve

BPN — Back propagation networks

CRISP-DM - Cross-Industry Standard Process for Data Mining
CSV — Comma-separated values

DT — Decision Tree

EUA — Estados Unidos da América

IA — Inteligéncia Acrtificial

IAPMEI — Instituto de Apoio as Pequenas e Médias Empresas e a Inovacéao
IES — Informagao Empresarial Simplificada

I&D — Investigacao e Desenvolvimento

0T — Internet of Things

KNN — K-nearest Neighbors

LR — Logistic Regression

MLP — Multilayer Perceptron

PME — Pequenas e Médias Empresas

RF — Random Forests

RFE — Recursive Feature Elimination

ROC — Receiver Characteristic Operator

SEMMA — Sample, Explore, Modify, Model, Assess

Sl — Sistema Incentivos

SVM - Support Vector Machines

T1 — Tecnologias de Informagao



Previsdo de anulacéo de projetos financiados por fundos publicos

UE - Unido Europeia
XGBoost — Extreme Gradient Boosting

XML — Extensible Markup Language



Capitulo 1 — Introducdo

Capitulo 1 - Introducéo

1.1. Enquadramento do tema

Aumentar a competitividade das empresas portuguesas € um objetivo que tem cruzado
varias décadas e varios governos. Para se obter esse aumento de competitividade é
importante existir um apoio financeiro, que pode ser proporcionado por Sistemas de
Incentivos geridos por instituicbes como o IAPMEI, Instituto de Apoio as Pequenas e
Médias Empresas e a Inovagdo, ou a AICEP, Agéncia para o Investimento e Comércio
Externo de Portugal. Sdo estas as instituicdes a que as empresas recorrem para obterem

apoios para o financiamento dos seus projetos.

Estes apoios sdo dados depois de uma analise criteriosa das candidaturas. Assim sendo,
é importante indicar as fases que compdem o ciclo de vida de um projeto, sendo elas:
candidatura, analise de candidatura, pedido de pagamento, analise de pedido de

pagamento e fecho de um projeto.

Esta dissertacdo incidiu nas duas primeiras fases do ciclo de um projeto (candidatura

e na analise de candidatura) utilizando-se os dados do IAPMEIL.

Através do site do IAPMEI, é possivel ver que existem trés dominios de investimento
gue assentam nos respetivos dominios de desenvolvimento empresarial, cada um destes

com objetivos distintos:

¢ Inovacdo e Empreendedorismo: promocéo do empreendedorismo e incentivo a

criacdo de novos negocios;

e Qualificacédo e Internacionalizacdo de PME: promogéo da competitividade e a
promocdo do aumento do desenvolvimento das PME para uma presenca

internacional;

¢ |1&D: promocao da investigacdo e interoperabilidade entre empresas e 0 mundo
cientifico (IAPMEI, 2020).

Com vista a criar um sistema automatico de analise de projetos propostos a este sistema

de incentivos, foi necessario fazer o tratamento dos dados fornecidos pelo IAPMEL.

Apesar dos dados estarem estruturados, foi preciso uniformizar os dados e tratar os
ficheiros de forma a coloca-los no formato mais adequado para realizar o trabalho. De

seguida, procedeu-se a sua extracdo. A terceira tarefa esteve relacionada com o
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processamento de dados. Foi feito um tratamento com base nos dicionarios de dados e
nos requisitos que os proprios modelos exigem. Durante a quarta tarefa foram construidas
varidveis complexas, isto €, variaveis que foram construidas apartir de operacGes entre
uma ou mais variaveis simples, com vista a aumentar a probabilidade de obtencao de bons
resultados. Para a escolha de quais abordagens utilizar para a construcdo dos modelos, foi
importante produzir algumas estatisticas acerca das varidveis simples e complexas. Esta

analise permitiu otimizar a tarefa de selecdo de features para a modelacéo.

A quinta tarefa correspondeu a construcdo dos modelos com os dados previamente
tratados, testando varios algoritmos e levantando as caracteristicas mais importantes. Por
fim, a sexta tarefa consistiu na avaliacdo dos modelos utilizando diversas métricas.
Existiu uma sétima tarefa de construgdo do prototipo que ndo se encontra descrita nesta
dissertacdo por limitacdo de dimensdo e complexidade na explicacdo. Esse protétipo
permite prever a classificacdo de qualquer novo projeto com base nos modelos

construidos na quinta tarefa.

Estes modelos permitirdo prever como serd o desenrolar de um projeto, ou seja, se
tratara complicacGes para as entidades que atribuem estes fundos. Através destes modelos
os técnicos poderdo ter uma analise muito mais completa, rapida e automatica no
momento de decisdo sobre apoiar ou ndo um projeto de uma empresa. Existird uma
melhor monitorizagdo ao longo de todo o projeto e as entidades estardo despertas para

situacdes potencialmente problematicas antes de elas acontecerem.
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1.2. Motivacéo e relevancia do tema

A integracdo de meios tecnoldgicos para auxiliar a gestdo publica, E-Government, é
uma mais-valia para a propria organizacdo porque o investimento em tecnologias de
informacdo esta relacionado positivamente com o gasto eficiente do dinheiro publico
(Pang, 2014). Twizeyimana e Andersson (2019) verificaram que as adocOes destes
sistemas promovem uma maior eficiéncia administrativa, poupanca de recursos,
promocdo de uma maior transparéncia, confianca nas instituicdes e contribuem para

melhorias na prestacdo de servicos.

A implementacdo de um sistema que visa automatizar a analise de projetos a serem
financiados € de extrema importancia para o contexto do mundo atual, de modo a

aumentar a eficiéncia neste processo.

Os projetos repartem-se em varias categorias e sdo destinados, no caso do IAPMEI, a
Pequenas e Meédias Empresas (PME). Uma PME, é uma empresa que emprega menos de
250 pessoas e que o seu volume de negocios ndo excede os 50 milhGes de euros ou o seu

balan¢o anual ndo excede os 43 milhdes de euros (Decreto-Lei n.° 372/2007).

Segundo dados da PORDATA em 2017, estas representavam 99.9% do niimero total
de empresas em Portugal. Devido a este elevado valor é possivel identificar a necessidade

econémica em promover o crescimento e desenvolvimento das mesmas.

O desenvolvimento de PME esta interligado com a obtengdo de fundos (Ratnayake,
2014), portanto uma gestdo competente por parte das autoridades responsaveis é
imprescindivel. Através desta gestdo criteriosa consegue-se apoiar 0s projetos que mais
necessitam e que serdo mais promissores. Essa anélise de escolha comecga com a anélise
das candidaturas dos projetos aos diversos Sistemas de Incentivos (SI) e acaba com o
fecho do projeto, podendo em qualquer momento haver auditorias aos projetos como

forma de validar as informacdes prestadas.

A atribuicdo destes incentivos é de extrema importancia. De facto, Ratnayake (2014)
afirma que as PME desempenham um papel fulcral no desenvolvimento dos paises. O
desenvolvimento e aumento da competitivade das PME esta interligado com a obtencéo

de financiamento.
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1.3. Questdes e objetivos de investigacao

O objetivo desta investigacao € perceber o entendimento da viabilidade de construcéao
de modelos gque prevejam o risco de anulacdo dos projetos no momento da candidatura.

Isto vai permitir ajudar os técnicos no seu trabalho de anélise de candidaturas a projetos.
As questdes de investigacdo desta dissertacao sdo:

1. Como é possivel prever o risco da anulagdo de uma candidatura no momento
da apreciacdo do projeto?

2. Quais as caracteristicas que se devem usar para esta previsao?
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1.4. Abordagem metodoldgica

1.4.1. Escolha da metodologia

Como esta investigacdo procura realizar uma extracdo de conhecimento a partir de
dados (data mining) foi necessario perceber qual a metodologia mais indicada para esta

problematica.

A metodologia escolhida foi a CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining). O CRISP-DM foi uma metodologia criada para ser usada em projetos de data
mining, e é vista como um standard para problemas desta area. O desenvolvimento da
CRISP-DM comecou em 1996 e foi lancada a sua versdo final em 1999, versdo essa que
perdura até aos dias de hoje quase sem alteracBes. Os autores descrevem-na como
independente de industria e negocio, sendo por isso utilizavel nas mais diversas areas
(Chapman et al., 2000). Alguns autores referem que esta é a metodologia mais usada e
relevante na area de analise de dados. Para além disto, ndo é dependente de software, que
faz com que se possa utilizar em qualquer projeto sem custos adicionais (Jaggia et al.,
2020)

A framework aqui descrita contempla seis fases ao longo do seu ciclo e que sdo
ligeiramente flexiveis. Cada ciclo pode ser visto como um processo em cascata, ou seja,
as fases acontecem posteriormente ao terminus da anterior e o output de uma fase é o
input da fase seguinte, dentro do mesmo ciclo. Isto levanta um problema que diz respeito
a impossibilidade de paralelizagdo de trabalho dentro do mesmo ciclo, visto que é
necessario que a fase anterior termine para que a seguinte seja iniciada (Bo$njak et al.,
2009). No entanto poderdo estar varios destes ciclos a ocorrer a0 mesmo tempo

acontecendo uma parelelizacéo de ciclos.

Existe outra metodologia usada para problemas de data mining, chamada SEMMA.
Foi apresentada pela empresa SAS. O seu nome foi criado usando a inicial de cada nome
de fase do seu processo: Sample, Explore, Modify, Model e Assess. A framework
SEMMA, para além de ndo ser tdo completa como a CRISP-DM, foi criada com o
objetivo de ser utilizada conjuntamente com o software da empresa criadora, neste caso
0 SAS Enterprise Miner Software, ao contrario da CRISP-DM que é independente de

qualquer ferramenta de data mining (Azevedo & Santos, 2008).
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Na Tabela 1 sdo apresentadas as fases de ambas as metodologias:

Tabela 1 - Fases previstas das metodologias SEMMA e CRISP-DM

SEMMA CRISP-DM

_________ Compreensdo do Negocio

Amostra
Exploracio Compreenséo dos Dados
Modificagéo Preparacdo dos Dados
Modelo Modelagédo
Avaliagédo Avaliacao

......... Instalagdo/Implementacéo

Como ¢ possivel ver na Tabela 1, a metodologia CRISP-DM € mais completa em
termos de fases. Nao existe qualquer fase para compreensdo do negdcio previsto na

SEMMA, o que revela ser uma enorme fragilidade.

1.4.2. CRISP-DM - Descricdo da metodologia

Esta metodologia inicia-se pelo processo de Compreensdo do Negocio, como €
possivel ver na Figura 1, sendo esta a fase mais importante de todo o ciclo do projeto. E
atribuida uma elevada importancia a esta fase, visto que para se atingir o sucesso no
projeto, um total entendimento do &mbito em que se insere é indispensavel. E necessério
entender na plenitude tudo o que diz respeito ao “negdcio” em questdo, para

posteriormente existir um risco reduzido do projeto falhar.
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Data Mining Life Cycle

Modeling Evaluation Deployment
identify project objectives collect and review data select and cleanse data manipulate data and evaluate model and anuly conclusions to
draw conclusions. conclusions usiness

Figura 1 - Fases do CRISP-DM

Como se pode observar na Figura 1, os objetivos de cada fase do ciclo da CRISP-DM

sdo:

6.

Compreensdo do Negdécio — Entendimento total do ambito e formulacdo de
questdes e objetivos do projeto. Para esta fase foram realizadas reunides com
os técnicos do IAPMEI. Para além destas reunides, foi feita uma pesquisa
bibliografica para o aumento de conhecimento na &rea e um levantamento dos
estudos sobre a tematica desta dissertagéo.

Compreensédo dos Dados — Recolha, descrigéo e exploracdo inicial dos dados a
serem utilizados. Esta fase correspondeu a extracdo de dados partindo dos
ficheiros em formato XML para os ficheiros CSV e a producéo de estatisticas.
Dada a complexidade dos dados esta ultima tarefa foi imprescindivel para o
sucesso nas tarefas seguintes.

Preparacdo dos dados — Selecdo, tratamento e limpeza dos dados com vista a
criar modelos na fase seguinte. Neste caso, foi realizada a codificacdo das
variaveis, o tratamento de nulos, o tratamento de outliers e a escolha de
features a utilizar na fase de modelagéo.

Modelacdo — Selecdo de técnicas e criagdo dos modelos. Os algoritmos
utilizados neste estudo foram Maquinas de Suporte Vectorial, XGBoost,
Arvores de Decisio e Regressao Logistica.

Avaliacéo — Avaliagcdo dos modelos criados na tarefa anterior e a criagdo de
possiveis otimizacdes, usando métricas habituais como F-Score e ROC AUC.

Instalacdo/Implementacdo — Planeamento e instalacdo do protdétipo final

Destas fases, esta dissertacdo visa cobrir essencialmente as fases 3, 4 e 5: preparacao

dos dados, modelacao e avaliagdo, respetivamente.



Capitulo 1 — Introducdo

1.5. Estrutura e organizacado da dissertacdo

O presente estudo estd organizado em cinco capitulos: introducdo, revisdo de literatura,

metodologia, andlise e discussao dos resultados e respetivas conclusdes.

O primeiro capitulo introduz o tema da investigacao e objetivos da mesma, bem como

uma breve descricao da estrutura do trabalho.

O segundo capitulo reflete o enquadramento tedrico, designado por revisdo da

literatura, onde sdo descritos o0s principais conceitos utilizados para esta investigacao.

O terceiro capitulo é dedicado & metodologia utilizada nesta dissertacdo (CRISP-DM).
Ao longo deste capitulo é descrito o trabalho realizado em cada fase bem como a

construgdo de uma baseline para servir de base de comparagdo ao capitulo seguinte.

O quarto capitulo apresenta a analise dos resultados obtidos, de acordo com a

metodologia que se entendeu apropriada.

No quinto e ultimo capitulo apresentam-se as conclusdes deste estudo, as principais

contribuigdes, bem como as recomendagdes, limitagdes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2 — Revisdo da Literatura

2.1. Pequenas e Medias Empresas

As PME sdo um pilar importantissimo na economia de qualquer pais, e um cuidado

dedicado as mesmas é essencial.

Existe sempre um risco associado a candidatura de financiamentos de projetos, no
entanto, a maneira como as PME respondem a estes riscos difere das grandes empresas.
As empresas grandes tém mais recursos, mais experiéncia de projetos e maior capacidade
de aguentar insucessos em relagdo a empresas de dimensdo mais reduzida (Rosenbusch
etal., 2011). No caso das PME, estas estardo sempre mais expostas ao risco e a obterem

repercussdes mais negativas.

Pissarides (1999) referencia que a aplicacdo de medidas na atribuicéo de fundos a PME
em paises na Europa central e oriental levou a um aumento de 250% no volume de
negocios diretamente relacionados com PME, o que se conclui que as medidas referentes

a fundos contribuiram para um crescimento destas empresas.

Existem evidéncias na literatura, que indicam existir uma relacdo positiva entre
inovacéo e crescimento e/ou produtividade (Love & Roper, 2015). De facto, existe um
estudo realizado sobre PME em lItalia, que evidenciou uma relagdo bilateral entre
produtividade e inovagdo. Concluiu-se que as empresas mais produtivas tendem a inovar
mais, e as empresas que apostam mais na inovacgao geralmente sdo as mais produtivas.
Também foi possivel concluir gque as empresas que optam por investir em investigacao e
criacdo de produtos novos ou pela aplicacdo de métodos inovadores nos seus processos,
conseguem obter niveis de produtividade superiores as que nao o fazem (Cainelli et al.,
2006).

Os autores Lu & Beamish (2001), mostraram que a inovacdo é uma questdo de
sobrevivéncia para PME em mercados competitivos. Estes acreditam que as empresas de
menor dimensdo conseguiriam competir de forma mais eficiente se apostassem em
produtos diferenciados e inovadores ao invés de participarem numa concorréncia de
preco, pois geralmente ndo conseguem acompanhar as capacidades das grandes empresas.
Estes autores, conseguiram mostrar que a performance tem uma ligacdo direta com a
inovacdo. As empresas que invistam mais em 1&D tendem a obter melhores resultados,

que podem ainda ser alavancados se a inovagdo ndo for exclusiva de um produto ou

9
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patente, mas também de investimento em inovacao nos processos e operagdes da propria
empresa. Este aumento de performance afetara tanto empresas criadas ha mais tempo
como empresas recentes. No entanto esse aumento € maior em empresas recem-criadas,
porque quanto mais recente € a empresa, maior € a sua capacidade de mudanga e
adaptacdo as condicdes exigidas. Assim, a maior flexibilidade leva a uma melhor

capacidade de resposta e consequentemente obtencao de melhores resultados.

Tendo em vista o crescimento das empresas, 0 mercado nacional é reduzido para as
ambicdes de algumas PME. A internacionaliza¢do surge como uma possivel solucdo para
se atingir esse crescimento, atraves da chegada a novos potenciais consumidores (Lu &
Beamish, 2001). As PME que decidam optar por esta via, estardo menos expostas ao risco
de faléncia do que as ndo-exportadoras (Esteve-Pérez et al., 2008). Quando uma empresa
é exportadora e tém um produto inovador, 0 aumento de produtividade é ainda maior
quando comparado com as nao-exportadoras (Love et al., 2010). Porém, a entrada num
novo mercado exige ultrapassar varias dificuldades que traz as PME a necessidade de
adaptacdo e geracdo de conhecimento. Lu e Beamish (2001) sugerem a obtengdo de
parceiros locais para ultrapassar essa barreira principalmente em mercados téo diferentes

dos mercados de origem da PME.

No caso dos investimentos em 1&D, existe uma relacéo direta com a produtividade, e
a exportacdo e inovacdo de uma empresa dependem do investimento feito nesta area
(Love et al., 2010).

2.2. Inteligéncia Artificial no setor publico

O conceito de inteligéncia artificial (1A), segundo Tecuci (2012), diz respeito ao
desenvolvimento de sistemas que tenham um comportamento que pode ser associado a
um comportamento tipicamente humano. Outra definicdo semelhante foi dada como a
simulacdo de comportamento humano, aprendendo, racionalizando e procedendo sobre
tarefas previamente definidas (Valle-Cruz & Sandoval-Almazan, 2018). Mais
recentemente um autor prébpos a ideia de processos humanos que podem ser

automatizados (Doorn, 2021).

O desenvolvimento de sistemas informatizados na gestdo governamental é cada vez
maior, assumindo assim uma maior importancia nos orcamentos dos governos. Os paises

mais desenvolvidos apresentam-se como lideres na criagdo de e-services, ou seja,

10
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providenciar servicos através de meios eletronicos (Hassan et al., 2011). Projetos que
visam promover o0 e-government tém elevadas taxas de insucesso. Os paises em
desenvolvimento sdo 0s que registam as maiores taxas de insucesso com 35% dos projetos
com insucesso total e 50% com insucesso parcial (Mellouli et al., 2020). No caso dos
projetos que recorrem a A, estes seguem a tendéncia de serem projetos dificeis de
atingirem o sucesso sem a existéncia de complica¢fes. Existem quatro dominios em que
¢ imprescidivel ndo serem tidos em conta ao implementar projetos com IA, sendo eles as
leis e regulamentacéo, qualidade na implementacdo da tecnologia, ética e a aceitagdo da
sociedade (Wirtz et al., 2019).

Para uma correta gestdo E-Government, alguns autores propuseram um conjunto de

quatro valores centrais a qualquer servico criado nesta area:

e Eficiéncia - gestdo eficiente do dinheiro publico de modo a haver o menor

desperdicio possivel.
e Utilidade dos servigos - maximizacao da utilidade dos servigos oferecidos.

e Profissionalismo - providenciar uma gestdo independente, robusta e

consistente e que esteja em conformidade com as leis em vigor.

e Envolvimento - presenca dos cidaddos e melhoria de comunicagdo com 0s

mesmos (Rose et al., 2015)

Em 2018, na Suécia realizou-se um estudo que visava analisar documentos que
continham politicas orientadoras para setor publico e privado na tematica da IA. Neste
ambito foram encontrados 10 documentos. A analise foi feita com text mining com o
intuito de retirar informacéo das frases/statements desses documentos. Do total de 522
frases em 10 documentos, 281 referiam beneficios do uso de 1A e apenas 50 falavam nos
seus riscos, 0 que indicava boas perspetivas de futuro nesta temética. Posteriormente
foram analisadas as frases com base nos valores ideais de uma gestdo e-governement,
com base no modelo proposto por Rose em 2015. Este modelo define como valores ideais
a eficiéncia, o profissionalismo, o envolvimento e a utilidade dos servi¢os. Assim, o valor
profissionalismo foi o que mais foi detetado nos documentos, por outro lado, o
envolvimento, que é o valor que diz respeito a presenca e comunicacdo com e para 0
cidadéo, foi 0 que menos apareceu nas frases, revelando assim ser o valor do modelo que

menos foi tido em conta nessas politicas orientadoras. Face a estes resultados é importante
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ter em conta a necessidade de envolvimento das popula¢6es na administracdao publica e

néo descurar este valor (Toll et al., 2019).

A 1A pode ser aplicada a diversas areas da gestdo publica, nomeadamente a area da
seguranca social. Nos Estados Unidos da América, foi implementado um sistema de
auxilio na decisdo de atribuicdo de beneficios sociais aos cidaddos (Pang, 2014). Com
esta implementac&o, verificou-se uma maior detecdo de casos de declaracdes fraudulentas
para obtencdo desses beneficios. Para além desta detecdo, houve uma maior rapidez na
atribuicdo de beneficios e uma poupanca de recursos, promovendo assim uma gestdo

eficiente do dinheiro publico.

Em 2018, os EUA permitiram pela primeira vez uma campanha que visava publicitar
um produto na area da salde que recorria a algoritmos de IA. Tinha como objetivo a
detecdo de retinopatia diabética, uma doenca do foro ocular que leva a perda parcial ou
total da visdo. Esta doenca € a maior causadora de perda de visdo entre a populacdo
americana, no entanto, se for detetada em fase precoce podera ser feito o devido
acompanhamento que permitira atrasar a evolucdo da doenca. O dispositivo chama-se
“IDx-DR” e utiliza um algoritmo de inteligéncia artificial para analisar fotos tiradas pelo
médico ao olho do utente. Se o resultado for positivo o doente est4 a desenvolver a doenca
(Food & Drug Administration, 2018). Na satde os algoritmos utilizados tém menor erro
de diagndstico do que o ser humano, no entanto existem diversos problemas legais e éticos
que impedem a sua maior presenca nos servicos de salde (Ho et al., 2019). Alguns
algoritmos tendem a ter comportamentos desviantes que ndo permitem com que sejam
tidos em conta em diversos casos, exemplo disso foi o algoritmo com comportamentos
racistas (Angwin et al., 2016) . Este algoritmo foi criado com o objetivo de classificar
pessoas com o risco de cometerem crimes futuros, numa escala de 0 a 10. O
comportamento deste algoritmo foi melhor do que uma simples previsdo aleatoria,
verificando-se 67% de acerto na identificacdo de cidadaos que iriam cometer um crime
futuro. Porém, houve um grave enviesamento, que atribuia um risco maior de vir a
cometer um crime um individuo da raca negra do que qualquer outra raca. O sistema
atribuia o risco com base em um conjunto de perguntas (137), mas nunca era perguntado
a raca da pessoa. A possibilidade da utilizacdo deste algoritmo foi automaticamente

boicotada devido a questdes éticas e legais.

No ambito militar, a utilizacdo de sistemas inteligentes é uma realidade desde o seculo

passado. Um bom exemplo disto s&o as armas que permitem perseguir ou atingir um alvo
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facilmente, mesmo que este se mova. Também podemos falar do reconhecimento de
padrdes. Para além disto, com 0s avancgos mais recentes, ja € possivel exercer o controlo

total dos avifes de guerra através de algoritmos de inteligéncia artificial (Payne, 2018).

No caso das smart cities, através da Internet of Things (1oT), grandes volumes de dados
sdo gerados todos os dias, e com o0 uso de IA é possivel extrair informacdo desses dados
(Kankanhalli et al., 2019). O setor dos transportes poderia ser um dos maiores
beneficiados com esses dados, no entanto existem poucas aplicacfes desta area. (Soe &
Drechsler, 2018), sugerem uma aplicagéo que permite a monitorizagdo em tempo real do
trafego rodoviario. Com o uso desta aplicacdo, numa situacdo de acidente havera uma
melhor gestdo desse incidente, para além disso, gerir o proprio trafego traria beneficios

como a criacdo de menos congestionamentos.

A |A e o0s seus recentes avangos levaram paises com elevada expressdo na economia
mundial a dedicarem fatias importantes dos seus or¢camentos a projetos nesta area, criando
assim um ambiente propicio para a criacdo de mais e melhores projetos. Os EUA gastaram
em 2016 a quantia de 1.2 mil milhdes de ddlares, a China prevé investir até 2030 um total
de 147 mil milhdes de dolares e a Europa gastou até ao momento 700 mil milhdes de
euros. Estes investimentos sdo justificados por existirem previsées que mostram que a IA
pode ser responsavel pelo aumento de 2% da economia mundial (Wirtz et al., 2019). Para
além disto, os paises podem conseguir obter uma poupanca de 100 mil milhdes de euros
se investirem em IA bem como em Big Data (Agbozo & Spassov, 2018). O Reino Unido
em 2015, decidiu acordar uma parceria publico privada em que cedeu dados de 1.6
milhGes de utentes do servigo nacional de Saude, para a criacdo de uma aplicacédo de 1A

que visava detetar a doenca renal em fases precoces (Ballantyne & Stewart, 2019).

Estes sistemas no setor publico sdo descritos como eficientes, precisos, de elevada
performance e com uma aplicabilidade nos varios dominios (Alexopoulos et al., 2019), e
é visto como uma solucédo para 0s governos conseguirem manter uma elevada qualidade
na tomada de decisdo com o minimo de custos (Pang, 2014). Existem ainda outras
vantagens identificadas como o combate a corrupcdo, melhoria na comunicagdo entre
governo e cidadaos, personalizacao de servigos e prevencéo e resposta a desastres (Valle-
Cruz et al., 2019). Na tematica da tomada de decisao, utilizar Inteligéncia Artificial evita
o “cognitive bias”, ou seja, um enviesamento cognitivo que acontece frequentemente na

tomada de decisbes em grupo ou individuais (Stone et al., 2020).
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2.3. Financiamento de PME

Na Europa, as PME tém um peso enorme na economia europeia. De facto, estas
representam 60% do valor criado, 70% de postos de trabalho e 99% dos negocios criados.
O acesso a financiamento é de extrema importancia para estas conseguirem

desenvolverem-se e atingirem os objetivos esperados (Artola & Genre, 2010).

Como ja foi referido, o acesso ao financiamento é mais dificil nas PME do que nas
grandes empresas. Para além dos financiamentos serem menos diversificados a maior
fonte de financiamento das PME s&o as instituicGes bancérias. Identificou-se que as PME
europeias recebem cinco vezes menos apoios financeiros do que as PME nos EUA. E
ainda referido que uma maior diversidade de financiamentos leva a uma maior resisténcia

a crises financeiras (Kraemer-Eis, & Lang, 2017)

De acordo com alguns autores, a maioria destas empresas obtém financiamento
internamente ao invés de recorrerem a outras formas de financiamento (Demary et al.,
2016). Em paises como Portugal, Espanha e Itélia, a obtencdo de grande parte do seu
financiamento é através de empréstimos bancarios. Tendo por base que empresas de
menor dimensdo quando recorrem a esta forma de obter dinheiro acabam por ter
condicbes piores que empresas grandes, percebe-se que a dependéncia destes
financiamentos é prejudicial para as PME dos trés paises referidos anteriormente. Para
estas empresas o problema é ainda maior porque, segundo (Artola & Genre, 2010),
existem duas razdes para além da dependéncia bancéria que dificultam o crescimento das
PME. A primeira razdo deve-se ao facto de o acesso a informacao ser menor e de pior
qualidade e, portanto, os projetos de investimento acabam por ter condicBes piores. A
segunda razao esta relacionada com o tempo de vida da empresa, ou seja, quanto mais
recente for a empresa menor seré a sua exposicao/reputacdo que consequentemente pode

ser refletida no pouco interesse por parte dos investidores.

Analisou-se 0 impacto do acesso a fundos estruturais da Unido Europeia em PME
numa zona sub-desenvolvida da Pol6nia. Através do acesso a este tipo de fundos, 0s
postos de trabalho criados por PME passaram de 58% do total de emprego em 1995 para
70% em 2008 (apos a entrada da Poldnia na UE e consequentemente ter acedido a fundos
estruturais). Concluiram assim que os fundos tém um impacto direto na criacdo de
emprego e, portanto, no desenvolvimento de zonas menos desenvolvidas (Lewandowska
etal., 2015).
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Em 2015, num artigo comparativo entre empresas inovadoras e ndo inovadoras,
percebeu-se que empresas inovadoras, ou seja, que criam produtos ou processos novos,
tendem a pedir mais financiamento como forma, inicialmente, de suportarem o processo
de criacdo da propria inovacdo. Porém, as empresas inovadoras sdo as que encontram
maiores dificuldades na obtencdo de fundos face as empresas ndo inovadoras. Para além
destas conclusdes, concluiram ainda que este entrave se deve a trés possiveis razdes. A
primeira razdo € o risco associado ao investimento numa inovacgdo. Para além disso, a
andlise do valor de uma inovacao é complicada e exige especialistas que nem sempre se
encontram disponiveis. Por dltimo as inovacGes poderdo ser apenas aplicaveis em
contextos especificos, como por exemplo, o contexto em que foram criadas e isso reduzira

bastante a probabilidade de sucesso das mesmas (Lee et al., 2015).

Para além deste estudo de empresas inovadoras, em 2020, existiu um conjunto de
autores que se focaram em perceber qual o impacto do financiamento publico na inovacgéo
tecnoldgica de empresas em Portugal e outros dois paises. No caso de Portugal, o
financiamento europeu ou nacional a PME tinha forte influéncia na criagéo de tecnologia,
indicando também que empresas que conseguiam adquirir bens e servicos de alta
tecnologia teria mais condi¢cBes para criar inovagdes. Para além disto, levantam um
problema que diz respeito a entrega de financiamentos. Segundo esta publicacdo, o
financiamento nem sempre é dado a quem teria as melhores condicdes para o receber. As
empresas que teriam as melhores potencialidades para virem a ter sucesso eram deixadas
de parte e os financiamentos eram entregues a empresas que teriam melhores relacGes

com as agéncias que atribuem esses financiamentos (Anderson et al., 2020)

2.4. Risco de crédito em PME

Para solucionar o problema da previsao de incumprimento de projetos, foi importante
perceber o que tinha sido realizado no passado para uma melhor construcéo da solugéo.
Porém, para o problema em questdo, existe uma caréncia de literatura. Assim, optou-se
por alargar a pesquisa e incluir a analise do risco de crédito a empresas deste setor, PME.
Na analise destes estudos era importante perceber quais as abordagens utilizadas e os seus

resultados.

Em primeiro lugar, importa definir o conceito de risco de crédito que consiste na
possibilidade de o financiador néo vir a receber o valor acordado nos termos previamente

decididos, o financiador pode ser qualquer entidade que forneca crédito (Twala, 2009).
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Outra definicdo dada, define como a possibilidade da ndo existéncia futura de dinheiro
suficiente para pagar aos credores (Belas et al., 2018). A diferenca para o problema desta
dissertacdo € que, ao contrario de um risco de crédito, as empresas recebem
financiamento, mas nao terdo que devolver valor, ao invés disso, devem cumprir com 0
projeto previamente acordado, provocando o minimo de atrasos possiveis. Podera haver

situacOes excecionais que resultam na devolucao total ou parcial do dinheiro recebido.

No estudo de risco de crédito em PME, percebeu-se que estas empresas tém a maior
taxa de incumprimento de empréstimos (Kalayci & Arslan, 2017). As PME sofrem ainda
de um problema acrescido pois encontram-se mais expostas a mudancas econémicas do
que as grandes empresas (Kim & Sohn, 2010). Neste sentido, existe uma maior
preocupacdo na atribuicdo de fundos, justificando-se o tratamento individualizado deste
tipo de empresas. Empresas com mais crédito, ou seja, maior valor em divida, tendem a

ter um maior risco de incorrerem em incumprimento (Belas et al., 2018).
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Foi feito um levantamento de estudos na area de analise de risco de crédito em PME

usando algoritmos de IA para prever o risco de crédito neste tipo de empresas, como se

pode observar na Tabela 2.

Tabela 2 - Artigos acerca de Risco de Crédito

Artigo

Notas importantes

Melhores Resultados accuracy

(Chen & Li, 2009)

O tamanho do conjunto de
dados para teste era muito
reduzido

SVM - 87.5%
BPN —75%

(Kim & Sohn, SVM superou BPN SVM - 66.16%
2010)
(Dereliolu & KNN — 80.66%

Gurgen, 2011)

SVM - 75.39% (sem selecéo de
features)

(Zhu et al., 2016)

ANN superou os modelos
hibridos para detecdo de
casos negativos

ANN superou LR na detecdo dos
casos negativos:
64.5%(ANN) VS 47.9%(LR)

(Zhu et al., 2017)

DT superou os métodos
embedded

DT (C4.5) — 79.58%
RandomSubpace-Boosting —
85.41%

(Kalayci & Arslan,
2017)

RF superou MLP

RF —82.25%

(Gulsoy & Kulluk,
2019)

Multi Objective Evolutionary
Fuzzy — 78.85 %

Como é possivel reparar existem poucos estudos exclusivos nesta tematica, no entanto

existem conclusfes importantes a retirar, nomeadamente o uso das arvores de deciséo,

em inglés Decision Tree (DT) e Random Forest. Com o uso destes algoritmos obteve-se
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bons resultados, com 82.25% de acerto num estudo realizado em 2019 (Kalayci & Arslan,
2017). Existiu um estudo em 2009 (Chen & Li, 2009), que dava bons indicativos da
performance de Support Vector Machines, com 87.5% de acerto. No entanto, é necessario
existir algum cuidado ao analisar este estudo devido ao nimero reduzido de amostras. A
amostra apenas contava com 8 empresas. O nimero reduzido de exemplos nos conjuntos

de dados torna dificil a generalizacdo de resultados.

Uma nota importante é que os algoritmos de redes neuronais, nomeadamente BPN,
MLP e ANN, ndo obtiveram melhores resultados, como € observavel em alguns dos
estudos, portanto o uso destes algoritmos ndo seria um bom ponto de partida (Chen & Li,
2009; Kalayci & Arslan, 2017; Kim & Sohn, 2010; Zhu et al., 2017)

Existe uma limitacdo no uso de redes neuronais que diz respeito a ndo existir
interpretabilidade nos modelos criados, e no contexto desta investigagcdo iSso seria um
problema, dado que a previsédo de aceitabilidade dos projetos subentende uma explicacado

para 0s projetos que ndo sdo aceites.
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Capitulo 3 — Metodologia
3.1. Compreenséo do problema

Uma das fases previstas para esta investigacdo passa pela compreensdo do negécio.
Assim, para esta fase foram realizadas reuniées com os técnicos do IAPMEI. Para além
destas reunides, foi feita uma pesquisa bibliografica para 0 aumento do conhecimento na

area e um levantamento dos estudos ja realizados sobre a tematica.

Com o contacto com os técnicos percebeu-se que o objetivo principal na atribuicdo de
incentivos a projetos € dar um impulso as empresas para permitir que se desenvolvam e
se tornem mais competitivas. Os incentivos sdo escassos e é da responsabilidade das
instituicbes competentes, IAPMEI e AICEP, fazerem a melhor gestéo possivel dos fundos
disponiveis. No entanto, os projetos nem sempre decorrem como é suposto, por vezes 0s
projetos sdo anulados durante o seu tempo de execucdo. Estas anulagdes para alem de
gerarem procedimentos burocraticos morosos e consequentemente custos, criam um

problema maior que é a cativacdo de fundos.

Este problema é particularmente grave porque impede outras empresas de acederem a
crédito e concretizarem alguns dos seus projetos, porque o valor disponivel é limitado e
devido a essa razdo existem empresas que ndo tiveram 0S Seus projetos aceites em

detrimento de projetos que vieram a ter um final precoce devido a uma anulagéo.

As anulagdes dao lugar maioritariamente a devolugdes de valor, mas existem algumas
situacbes em que esse valor ndo é devolvido, o que é especialmente prejudicial. Existem

trés tipos de classificagdes de anulacbes, segundo o IAPMEIL:
* Anulagdo pds-contrato
« Anulagéo por caducidade
» Anulacéo por desisténcia do promotor

Nesta dissertacdo foram tratadas apenas as situacdes de anulacbes pds-contrato, porque
sdo as situacBes de anulacdo que existem em maior nimero no conjunto de dados. As
empresas que tiveram anulacdo de projetos pos-contrato geraram uma cativacdo de

dinheiro durante o tempo de execucdo do projeto.

Os dados utilizados neste estudo dizem respeito ao Sistema de incentivos de Inovacéo

e Empreendedorismo, um dos trés Sistemas de Incentivos do Portugal2020 geridos pelo
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IAPMEI. O conjunto total de dados tem um total de 2792 projetos, desde o0 ano 2014 até

ao ano 2019.

3.2. Compreenséo dos dados

Os dados fornecidos dos projetos apresentavam a seguinte organizagdo: cada ficheiro
corresponde a um documento de uma fase de projeto, podendo existir varios documentos
para uma fase. Estes ficheiros foram fornecidos no formato XML, ou seja, Extensible

Markup Language.

Para além destes dados foi necessario pedir ao IAPMEI uma listagem de projetos
anulados, que veio no formato de Tabela excel. Este documento incluia todos os projetos

anulados e continha as seguintes colunas:
e N_projetos — numero projeto
e Tipo — indicava o tipo de anulacdo: pos/pré-contrato
e Motivo — motivo da anulagéo (descricao)

Dentro das colunas apresentadas, a coluna “Tipo” mostrou-se relevante pois foi a que
permitiu selecionar apenas os projetos anulados em situacdo de pds-contrato, todas as

outras situacGes foram descartadas.
3.3. Preparacéo dos dados

Os dados fornecidos pelo IAPMEI apresentavam-se num formato pouco adequado a
exploracdo. Assim, nesta terceira fase, foi necessario criar programas automaticos que

trataram da estrutura dos ficheiros.

Posteriormente, foi necessario construir um modelo de dados para apoiar a tarefa de
extracdo, este modelo ndo se encontra nesta dissertacdo dada a complexidade dos dados
e para evitar expor a estrutura de dados interna das agéncias em demasia. O modelo de
dados continha a representacdo das 73 tabelas da fase de candidatura e das respetivas

colunas, bem como as ligagdes entre elas.

Partindo deste modelo construiram se varios scripts em python para tratar e extrair 0s
dados. Como se pode observar na Figura 2, cada caixa representa um script no ciclo de

extracdo de projetos.
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Extra¢ao e construgéo dos
csv com base numa
pesquisa por tag

I | Extracao dos nomes
Soript Tra flehelros ——1 a5 tags dos XML's

h 4

Lista de todas as tags
presentes no conjunto de
xml

Tabelas no formato csv
com os dados extraidos

XML com um formato
adequado a extracao
Outputs

Figura 2 - Descricéo do processo de extragao de dados dos ficheiros XML

Este ciclo foi repetido para os 5 tipos de ficheiros: candidaturas, analise de candidatura
(faci), pedidos de pagamento (ppi), analise pedidos de pagamento (appi) e fecho de
projeto (facie). Foi necessario criar um script intermédio para extrair apenas 0s nomes
das tags/features dos XML por duas razdes: eficiéncia de extracdo e para uma melhor
gestdo da falta de informacbes nos XML. A falta de informacdo é explicada pela ndo
existéncia das mesmas tags em todos os ficheiros, o que gera um problema na construcao

da tabela correspondente.

Quando todos os ficheiros se encontraram com uma estrutura semelhante iniciou-se a
extracdo de dados, convertendo-se os XML em ficheiros CSV. Para esta tarefa criou-se
um procedimento automatico, que permitiu entdo ler os ficheiros no formato de origem e
converté-lo para linhas em tabelas com um formato aproximado a um modelo relacional.
Neste conjunto de tabelas a ligacdo entre informagfes do mesmo projeto é feita através
de uma chave que é um par com o nimero do projeto e o nimero do documento. A Unica
excecdo de chave sdo as informacdes da candidatura porque a cada projeto apenas
corresponde uma e somente uma candidatura, e, portanto, nas tabelas correspondentes a

candidatura, a chave é composta apenas pelo nimero do projeto.
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3.4. Analise exploratéria dos dados
3.4.1. Exploragéo inicial

Para um melhor entendimento da dimensdo deste problema, é crucial observar-se as

estatisticas na Tabela 3:

Tabela 3 - Contagem anulagdes

Tipo de Anulagéo N° de Projetos Percentagem de casos
Sem anulacéo 2297 82.2%

Anulagdo do pds-contrato 329 11.7%

Anulacédo por caducidade 101 3.6%

Desisténcia do Promotor 65 2.3%

E possivel concluir que cerca de 12% dos projetos sdo anulados numa situacio de

poOs-contrato.

Para a comparacdo da distribuicdo entre projetos anulados e projetos sem anulagéo
valor elegivel foi criada uma tabela como se deve observer na Tabela 4. Assim, utilizou-
se o valor correspondente a variavel “Dadosprojeto/Elegivel” de cada projeto, presente
nos documentos de analise de candidaturas (vulgarmente chamados “faci”’). Quando este

valor ndo estava disponivel, utilizou-se a variavel “Elegivel” da Tabela das anulages.

O valor de investimento dos projetos distribuidos por ano observa-se na Tabela 4:

Tabela 4 - Distribuicao do total de valor elegivel por ano

Ano Tipo_Anulacao Valor_Elegivel  Percentagem no ano
2014 Anulacdo pos-contrato 56161398,17 -
Sem anulacao 0 -
2015 Anulacdo po6s-contrato 290024473,6 17,04%
Sem anulacao 1411741627 82,96%
2016 Anulagdo pos-contrato 151463817,6 19,22%
Sem anulacao 636445665,9 80,78%
2017 Anulagdo pos-contrato 129389558,3 12,99%
Sem anulacao 866360545,9 87,01%
2018 Anulacdo pos-contrato 25193472,27 2,37%
Sem anulacao 1036623678 97,63%
2019 Sem anulacao 121784972,8 -

Para os projetos do ano de 2014 n&o foi possivel obter o valor elegivel usando o
método previamente identificado. Por outro lado, com os dados até ao momento, nao
existem projetos com ano de candidtura em 2019 anulados, tal como a percentagem de

projetos anulados no ano 2018 podem indicar que € cedo para tirar conclusdes sobre esse
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ano. Os anos de 2015 e 2016 foram particularmente maus no que toca a sucesso de
projetos, nestes dois anos 17% e 19% do valor atribuido foi dado a projetos que viriam a

ser anulados.

3.4.2. Selecdo de projetos a utilizar nos testes

A escolha dos projetos a utilizar no estudo teve que ser feita de forma criteriosa de
forma a evitar problemas, tais como a colocacdo de projetos na amostra como “nao
anulados” quando na verdade ainda ndo se sabe o resultado final dos mesmos (nio

existindo facie).

A amostra sera composta por projetos anulados pds contrato e projetos terminados
com previsdo de finalizacdo até 2019. Com isto, ficaram de fora projetos que ndo tenham
terminado ou tenham terminado ap6s 2019 de forma a evitar possiveis enviesamentos. E
possivel ver a distribuicdo de projetos que irdo pertencer a amostra com base no ano de

previsdo de finalizacdo na Tabela 5.

Tabela 5 - Distribuicao de projetos por ano de candidatura

Ano Candidatura Anulados Sem anulacdo @ Total
2015 2 4 6
2016 14 78 93
2017 119 277 396
2018 120 94 214
N&o identificados 73 0 73
Total 328 453 781

Existem 73 projetos anulados que ndo tinham nas suas candidaturas dados sobre
0 ano de previsdo de finalizacdo, mas foram adicionados a amostra. A amostra contém
328 projetos anulados e 453 projetos que decorreram sem problemas, num total de 781

projetos.
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3.4.3. Anadlise Exploratéria

Os 781 projetos utilizados na amostra dizem respeito, em grande parte, a projetos da
zona norte e centro do pais e essas zonas dizem respeito a projetos com um maior nimero

de anulagdes.

Distribuicdo de Projetos por Nut

250 238
200

150

m N&do Anulados

®m Anulados
100

50

36
[ | =l >

nut norte nut centro nut alentejo nut lisboa nut algarve

Figura 3 - Distribuig&o dos projetos por NUT

Distribuicao de Projetos por Dimensdo do

Promotor
250
197
200 190
150
128
119 m N3o anulados
100 74 mAnulados
52
50
I TR
0 - |
Micro Pequena Média Grande

Figura 4 - Distribuicéo dos projetos por dimenséo do promotor
Na distribuicdo de projetos aceites por dimensdo de empresa, existe uma elevada
incidéncia de projetos de PME.
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No caso dos projetos de microempresas existe um elevado numero de projetos que
viriam a ser anulados, com uma incidéncia maior do que noutras classes. Assim, é

percetivel que quanto maior a empresa é, menor é a percentagem de projetos anulados.

Tabela 6 - Informages das empresas promotoras

InformacGes das Meédia Desvio 25% 50% 75%
empresas promotoras Padréo
Idade na candidatura 18,08 15,64 -1 5 16
Capital Social 620998 | 1371082 25000 136669 | 550955
N° de postos de trabalho
diferentes 45.23 67,13 7 23 56

Tabela 7 - Representacéo da variavel "n° de postos de trabalho diferentes"

Representacio grafica da variavel “N° de postos de trabalho diferentes”
Sem eliminacéo de outliers Com eliminacéo de outliers
N2 de postos de trabalho N&o anulad N2 de postos de trabalho W&o anulado
diferentes no promotor —— Anulados diferentes no promotor —— Anulados
012 16
14
0.10
12 —
7 008 z 10
Z 005 Z o8
0.6
0.04
0.4
0.02 02
0.00 ; ; T T ; 0.0 .
0 10 20 30 0 -02 00 02 04 06 08 10 12

Para a representacdo com eliminacdo de outliers optou-se por utilizar o pré
processamento “quantile transformer” que reduz a dimensdo da variavel para um
intervalo entre [0, 1]. O valor do 1° quantil fica 0 minimo da variavel, ou seja, zero (0),
todos os valores inferiores ficardo zero, e acontece 0 mesmo no 3° quantil ficando este
com valor maximo um (1) tal como os valores superiores. Desta forma preserva-se o
comportamento da variavel dentro do 1° e 3° quantil, rejeitando os outliers da funcao.
Sempre que exista uma representacdo grafica ao longo desta dissertacdo sem outliers,

recorreu-se a este tratamento.

Esta variavel foi construida com a contagem de postos de trabalho diferentes que os
promotores colocaram na candidatura. Pode observar-se uma clara tendéncia para os
projetos com maior nimero de postos de trabalho diferentes terem menos anulacdes, o
que confirma que projetos de empresas maiores téem menos probabilidades de serem

anulados.
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Com base nas informacdes recolhidas existem alguns dados que € interessante analisar

nomeadamente as informacGes dos projetos.

Tabela 8 - Informagdes estatisticas sobre o conjunto de projetos

Informacdes projetos Média Desvio 25% 50% 75%
Padréo
Duracao Prevista (meses) | 20.32 5.31 17 24 24
Valor Elegivel (euros) 1902498 | 2767886 519243 | 1011324 | 2046793

Analisando a Tabela 8, observa-se que a média de duracdo dos projetos é cerca de 20
meses com 75% dos projetos a terem uma duracao prevista acima dos 17 meses. Projetos
de curta duracdo, menos de um ano, sdo poucos no conjunto de dados. Na variavel do
valor elegivel, o valor médio foi 1 902 498€, mas ¢ importante referir que com um valor

tdo elevado de desvio padrdo (2 767 886€) ¢ dificil retirar conclusdes deste valor.

Tabela 9 - Existéncia de informaces acerca de algumas variéveis nos projetos

Variavel Descricao Sim (existe) N&o (néo existe)
analise_mercados_dir Direcéo de 561 220
crescimento no
mercado
major_plano_acao Plano de acao 237 544
para o projeto
major_sustenta Sustentabilidade = 483 298
no projeto
despesas_idt Despesas IDT 451 330

previstas projeto

A variavel andlise de mercado indica a opgdo tomada pelo promotor na escolha de
direcdo de mercado, analisando a distribuicdo desta variavel parece haver indicios que a
falta de direcdo de crescimento no mercado na candidatura podera trazer complicagdes

ao projeto.
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Direcdo de crescimento no mercado
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Figura 5 - Distribuicéo da existéncia de direcao de crescimento no mercado definida no momento da candidatura
Existindo uma dire¢cdo de crescimento do mercado indicada na candidatura a
percentagem de anulagdes foi 35%. No caso dos promotores que ndo assinalaram
nenhuma direcdo de crescimento a percentagem de projetos anulados subiu para 60%

neste conjunto.

Nas outras varidveis ndo se verifica essa diferenca clara e, portanto, ndo foram

analisadas individualmente.
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3.5.Modelac¢ado

3.5.1. Descrigéo da experiéncia inicial
Criacdo de
features de cada x
Criagdo baseline Tabela e Selegdo de
usando variaveis > x > features e
comparagéo A
da Tabela gerais performance face otimizagao dos
5 ; modelos
a baseline

Figura 6 - Esquema representativo da experiéncia inicial

O trabalho seguiu o esquema representado na Figura 6. Inicialmente, foi criada uma
baseline usando variaveis da tabela com as informacbes gerais. Posteriormente essa
baseline foi usada para comparar com as variaveis das tabelas auxiliares acerca do
projeto. Por fim, foram selecionadas as melhores features, e procedeu-se & otimizagdo

dos modelos.

As tabelas auxiliares dizem respeito a conjuntos de informagdes associadas a um
projeto, todas essas tabelas sdo geradas em redor de uma tabela que contém as

informacgdes gerais da candidatura.

Analisando as contagens de projetos das tabelas, percebe-se que algumas mostram
inviabilidade de serem consideradas por conterem um nimero extremamente reduzido de
projetos presentes. Por isso, optou-se por utilizar todas as tabelas que tenham pelo menos
10% dos projetos da amostra presentes, que corresponde a cerca de 80 projetos. Na Tabela
57 no anexo, encontram-se as contagens de todas as tabelas e a respetiva descri¢cdo. Na

Tabela 10 apresenta-se a listagem das tabelas que irdo ser usadas.
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Tabela N° de Projetos
AmbitoNov 561
Atividades 781
Balanco_SNC 781
CadeiaValor 561
Cursos 104
DesafiosSocietais 781
DominioPrioritario 765
DR_SNC 781
FormadoresExt 102
Formandos 96
FSE 233
IndicadoresIDT 781
IndicCertf 632
Inv 781
ListaAccoes 551
MarcasOutras 177
MarcasProprias 393
Mercados 781
Mercados?2 781
Mercados3 781
ProjCae 781
PromCae 781
PromLocal 781
PromLocalTip 615
Propensao 166
PTrabalho 781
Reforco 166
ResultadosPO 781
Socios 781
Tipolnov 561
Tipologia 781
VantagensCompA1l 561
VendasExt 185

Como ja foi referido, as tabelas foram agrupadas e usando esses grupos de tabelas

foram criadas variaveis que foram comparadas com a baseline.
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Criacdo da Baseline

A criacdo de uma baseline para qualquer estudo é de extrema importancia pois é esta

que permite a possibilidade de comparacGes durante as diferentes fases do estudo. Para

construir esta linha de partida é necessario primeiramente selecionar e construir variaveis

da tabela. Assim, criou-se 0s seguintes critérios:

Foram escolhidas todas as colunas da Tabela que tinham valores validos, ou
seja, que ndo contenham um elevado ndmero de nulos e que ndo fossem do tipo

textual.

Localizagdo: colocou-se a localizagdo expressa em NUT porque as outras

colunas sdo demasiado especificas (distrito, concelhos, ruas, etc).
As variaveis do grupo Descfisicaemp/ sdo mais de 90% nulos

As variaveis do grupo “critselbl” tem um elevado ntimero de nulos (50%) e
essas informacdes encontram-se presentes, de uma forma mais completa, nas

Tabelas auxiliares, respetivamente “mercados” e “n_clientes”

A variavel cae apresenta 202 valores diferentes, sendo uma variavel categorica
torna-se impossivel de utilizar nos modelos de forma a ndo criar um

enviesamento de resultados

Todas as varidveis escolhidas na experiéncia estdo numa Tabela em anexo (Tabela 58),

tal como os respetivos pré-processamentos utilizados em cada varidvel (Tabela 59). As

condicdes utilizadas nesta experiéncia foram:

Utilizacdo de undersampling para contrariar a tendéncia da amostra

Conjunto de treino (80%) e teste (20%) e random_state = 80

Os resultados poderao ser consultados na integra nos anexos (Tabela 60 e 61), tal como

Tue label

» 05 resultados para o teste k-fold com k=10 (Tabela 62).

5 Logistic Regression foi o melhor algoritmo a detetar
0s casos 1, ou seja, 0s casos dos projetos que viriam a
* ser anulados. Cobrindo 64% dos casos com
» classificacdo 1. Dos 67 projetos identificados como

1 anulados pelo modelo, 48 eram realmente anulados,

Predicted label

Figura 7- Matriz de confusdo parao - tey/e yma precisdo elevada destes casos.

modelo LR
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3.5.3. Otimizacao da Baseline

Tendo em conta o conjunto de varidveis da baseline ser demasiado extenso, e

potencialmente estar a prejudicar a performance dos modelos, foi necessario selecionar

features. Essa selecdo foi feita com base nas features mais importantes para os modelos

LR, SVM e Random Forest,

visto terem sido os que tiveram uma melhor performance.

Com base na importancia de features destes modelos, presente nos anexos, selecionou-se

as 12 varidveis mais importantes para cada um destes trés modelos, e estdo representadas

na Tabela 11.

Tabela 11 -

Conjunto de features selecionadas para a otimizagéo

Features Escolhidas

Descricao

idade_candidatura_1

Idade do promotor no momento da candidatura: -1 a 3 anos

n_meses 2 Previsdo da duracdo do projeto(meses): 8.88 a 14.79
n_meses_3 Previsdo da duragéo do projeto(meses): 14.79 a 20.70
n_meses 4 Previsdo da duracédo do projeto(meses): 20.70 a 26.61
n_meses_5 Previsdo da duragédo do projeto(meses): 26.61 a 32.53
nut_norte Localizagao promotor: Norte

nut_centro Localizagdo promotor: Centro

nut_lisboa Localizagdo promotor: Lisboa

nut_alentejo Localizagdo promotor: Alentejo

am_dir 0 N&o tem direcdo de crescimento no mercado associada
am_dir_2 Direcéo de crescimento no mercado: extensdo do produto
am_dir_3 Direcdo de crescimento no mercado: extensdo do mercado
am_dir_4 Direcéo de crescimento no mercado: diversificagcdo

vant_comp_est 2

Natureza das vantagens competitivas: diferenciacdo global

vant_comp_est_4

Natureza das vantagens competitivas: concentragdo em
diferenciagéo

capital _social 1

Valor do capital Social do promotor(euros): 100 a 10000

capital_social 2

Valor do capital Social do promotor(euros): 10000 a 75000

capital_social_5

Valor do capital Social do promotor(euros): 756000 a
17500000

major_sustenta

MajoracOes: plano de acéo para demonstracéo e disseminacéao

major_plano_acao

MajoragOes: O investimento enquadra-se na majoragao
"sustentabilidade”

prom_url_empresa

O promotor tem website

consultora

Existéncia de consultora associada ao projeto
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Tabela 12 - Resultados dos modelos na tarefa de otimizagéo da baseline

ROC Accuracy
LR 0.74 0.75
SVM 0.71 0.72
GNB 0.71 0.72
RF 0.67 0.68
DT 0.63 0.63
XGB 0.63 0.64
MLP 0.62 0.62

Os resultados desta experiéncia estdo presentes na Tabela 12, com estes testes,

utilizando um numero reduzido de features, os resultados foram melhores do que os

resultados iniciais, para a maioria dos algoritmos, e, portanto, optou-se por utilizar este

conjunto reduzido de variaveis como baseline. Os resultados k-fold 10 encontram-se nos

anexos na Tabela 62, bem como a importancia de features nas Tabelas 63.

A variavel “n_meses_5” foi retirada do conjunto de variaveis porque o seu coeficiente

de importancia foi 0 (zero) nos algoritmos SVM, LR, RF e XGBoost.

Esta variavel tinha sido colocada devido a importancia que tinha no algoritmo RF e no

decorrer destes testes com 0 conjunto reduzido de features esse mesmo algoritmo

apresentou um coeficiente zero para esta variavel.
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3.5.4. Utilizacdo de variaveis das Tabelas auxiliares

Com foi referido anteriormente, as tabelas auxiliares foram agrupadas da forma

apresentada na Tabela 13:

Tabela 13 - Conjuntos de Tabelas auxiliares criados para a experiéncia

Grupo Tabela Descricao
AmbitoNov
Atividades
DesafiosSocietais Informacgdes Projeto
1 IndicadoresIDT
Tipolnov
Tipologia
Cursos
FormadoresExt
2 Formandos Formacodes
FSE
ListaAccoes
MarcasOutras
MarcasPropria
ProjCae

3 PromCae Informagdes Promotor
PromLocal

PromLocalTip

PTrabalho

Socios

DominiosPrioritarios
DominiosPrioritariosAlentejo
DominiosPrioritariosAlgarve
4 DominiosPrioritariosCentro Dominios Prioritarios
DominiosPrioritariosLisboa
DominiosPrioritariosNorte
Mercados

Mercados2

5 Mercados3 Vendas Externas
Propensao
VendasExt
CadeiaValor
Reforco Pré e pos projeto
6 ResultadosPO
IndicCertf
VantagensCompAl
Balanco_SNC Informagéo

7 DR_SNC contabilistica

8 Inv Investimento Projeto

O grupo 7 e 8 ndo foram trabalhados neste estudo devido & complexidade dos dados e

por uma opcdo de limita¢do do &mbito.
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Foram criadas variaveis em cada grupo e testadas separadamente entre elas, mas juntas
com as variaveis da experiéncia 3.5.3. De seguinda, apresentam-se 0s valores de auc-roc

e accuracy para 0 mesmo conjunto de treino e teste de cada experiéncia.

Tabela 14 - AUC com a inclusdo das variaveis dos diferentes grupos. A cor escura estdo 0s casos em que houve
melhoria em relacdo a baseline.

Area Under the Curve (AUC ROC)
Baseline | Grupo1l | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo | Grupo 6 | Grupo 6

Otim 45 Otim
LR 0.74 0.73 0.75 0.78 0.72 0.72 0.69 0.69
SVM | 0.71 0.71 0.75 0.73 0.69 0.73 0.71 0.71
GNB |0.71 0.72 0.73 0.70 0.74 0.70 0.71 0.69
RF 0.67 0.67 0.74 0.71 0.70 0.73 0.71 0.72
MLP | 0.63 0.66 0.69 0.68 0.70 0.66 0.63 0.67
XGB | 0.63 0.70 0.72 0.68 0.61 0.66 0.73 0.69
DT 0.62 0.66 0.58 0.68 0.63 0.67 0.61 0.64

Tabela 15 - Accuracy com a inclusdo das variaveis dos diferentes grupos. A cor escura estdo 0s casos em que houve
melhoria em relacdo a baseline.

Accuracy
Baseline | Grupo1l | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo | Grupo 6 | Grupo 6

Otim 45 Otim
LR 0.75 0.72 0.71 0.79 0.72 0.73 0.69 0.69
SVM |0.72 0.71 0.71 0.74 0.69 0.73 0.71 0.71
GNB [0.72 0.68 0.73 0.71 0.74 0.70 0.69 0.69
RF 0.68 0.70 0.69 0.71 0.70 0.73 0.71 0.73
MLP | 0.63 0.60 0.66 0.68 0.70 0.66 0.63 0.69
XGB |0.64 0.68 0.70 0.65 0.61 0.66 0.73 0.69
DT 0.62 0.61 0.66 0.69 0.63 0.68 0.61 0.64

No Grupo 1 e o Grupo 6 repetiu-se a experiéncia selecionando as 12 variaveis dos
modelos com melhor performance e verificou-se que a reducdo do numero de variaveis
melhorou o desempenho, sdo os casos com “Otim”. No caso do grupo 4 e 5 0 nimero de

variaveis era bastante reduzido e optou-se por juntar e testar na mesma experiéncia.

Pode-se observar os resultados dos modelos e perceber que em alguns dos casos houve
melhorias nomeadamente no grupo 2, que sdo as variaveis que dizem respeito a
informagdes ligadas a formacdes, a adicdo destas varidveis fez aumentar
consideravelmente as prestacdes dos modelos. Estes resultados d&o indicios que poderédo

ser variaveis bastante importantes para a classificacdo de uma candidatura de um projeto.
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Na generalidade das experiéncias a adicdo das novas features permitiu aumentar

ligeiramente a performance dos modelos.

3.5.5. Otimizacao dos modelos

Optou-se por realizar outro tipo de experiéncia, com a seguinte ordem de trabalhos
dividido em 3 fases:

1. Modelos sem otimizacdo de hiper parametros e com todas as variaveis
2. Modelos com otimizacdo de hiper pardmetros e sem sele¢do de features
3. Modelos com otimizacgéo de hiper parametros e com selecédo de features

Primeiramente a intencdo foi perceber qual a performance destes modelos sem
qualquer otimizacao e usando todas as variaveis. Utilizando um algoritmo de Grid Search
executou-se a fase 2 para otimizar hiper parametros. Posteriormente, selecionou-se as 12
melhores variaveis dos 3 melhores algoritmos e executou-se a fase 3 com os

hiperpardmetros otimizados e as melhores varidveis selecionadas.

As variaveis escolhidas para a experiéncia 3, poderam ser consultadas na Tabela 16 da
pagina 36.
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Tabela 16 - Variaveis escolhidas para a tarefa de otimizagao de hiperparametros

n_meses_2 Previsdo da duracgéo do projeto(meses): 8.88 a
14.79

n_meses_4 Previsdo da duracdo do projeto(meses): 20.70 a
26.61

am_dir_0 Os projetos ndo contém informacéo de analise de

mercadosxs

capital_social_1

Pertencer ou ndo ao 1° intervalo de valores de
capital social

ativ_tipo_2

Existéncia de tipologia de atividades — aumento da
capacidade de um estabelecimento ja existente

tipo_inov_organizacional_nan

ndo existéncia de classificacao de sustentacao para
0 tipo de inovacdo organizacional

n_socios n° de s6cios de um projeto
n_trabalhadores n° de trabalhadores do promotor
n_cursos n° de cursos indicados num projeto

formadores ext

existéncia de formadores externos

cadeia_valor_32

classifica a mudanca na rubrica 32 (cadeia de
valor)

cadeia_valor_41

classifica a mudanca na rubrica 41 (cadeia de
valor)

vant_comp_32

classificagdo a mudanca na rubrica — relagdo com
fornecedores (vantagens competitivas)

vant_comp_33

classifica a mudancga na rubrica — localizagéo
(vantagens competitivas)

vant_comp_34

classifica a mudanca na rubrica — experiéncia e
qualificacdo do RH (vantagens competitivas)

resultado_po_2

Existéncia de contribuicdo de forma decisiva para
o fortalecimento da coesdo e incluséo social ao
longo do tempo

reforco_2 classifica a mudanca na rubrica — Modelo de
Gestéo orientado para a inovacéo aberta (reforco)
dominio_3 existéncia de dominio prioritério - Automdvel,

Aeronautica e Espaco

contagem_mercados

n° total de mercados identificados na Tabela
mercados

novo_produtos mercados

n° de mercados novos (por produtos)

pais_extra_ue

n° de paises extra unido europeia antes do inicio
do projeto

A performance dos modelos ao longo das trés fases esta descrita nas Tabelas 16 e 17,

pagina 37.
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Tabela 17 - AUC da experiéncia das experiéncias de otimizagédo

AUC-ROC
Experiéncia 3 (10 k-fold) | 2 (10 cross validation) 1 (10 k-fold)
LR 0.81 0.78 0.80
SVM 0.82 0.73 0.80
GNB 0.81 0.75 0.78
RF 0.81 0.77 0.80
MLP 0.81 0.79 0.74
XGB 0.81 0.76 0.80
DT 0.71 0.59 0.64

Tabela 18 - Accuracy das experiéncias de otimizagéo

Accuracy
Experiéncia 3 (10 k-fold) 2 (10 cross validation) 1 (10 k-fold)
LR 0.77 0.78 0.75
SVM 0.78 0.73 0.75
GNB 0.75 0.76 0.73
RF 0.76 0.77 0.75
MLP 0.76 0.79 0.69
XGB 0.77 0.76 0.75
DT 0.70 0.59 0.65

Experiéncia 3 - experiéncia realizada com feature selection e modelos otimizados, k-fold = 10
Experiéncia 2 - experiéncia realizada sem feature selection mas com modelos otimizados, com k-fold= 5
Experiéncia 1- experiéncia realizada com as todas as variaveis, k-fold = 10

Os resultados mostram-se melhores quando a otimizacdo de hiperparametros e a
selecdo de features é realizada. Obtendo-se os melhores resultados neste problema com

apenas 21 variaveis.
3.6. Avaliacao

A avaliacdos dos modelos construidos foi feita no decorrer das experiéncias,
recorrendo a métricas como a AUC score, accuracy e precision. Na ultima experiéncia

foram adicionadas duas métricas: recall e f-score.
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No capitulo 4 irdo ser apresentadas as seguintes experiéncias, apresentadas na Tabela

19.
Tabela 19 - Breves descri¢Ges das experiéncias do grupo 4
Experiéncia Dados utilizados Breve descricao
4.1 racios financeiros Utilizacdo de alguns récios financeiros das
empresas juntamente com os dados da baseline
4.2 dados separados por Nesta experiéncia foram criados e testados dois
dimenséo de empresa conjuntos de dados:
- microempresas
- pequenas e médias
4.3 classificagdes dos técnicos | Uso das varidveis que dizem respeito & avaliacéo
do iapmei dos projetos
4.4 informacdes de um projeto | Codificacdo de features de um projeto para
anulado em 2021 posteriormente ser classificado por modelos
anteriormente criados
4.5 variaveis dos consultores Utilizagdo de features relacionadas com os
dos projetos consultores ligados aos projetos
4.6 todas as variaveis Para esta experiéncia foram utilizadas todas a
anteriores variaveis previamente construidas, e utilizou se
um algoritmo para selecionar as features de modo
a otimizar métricas
4.7 todas as variaveis Nesta experiéncia os projetos foram ordenados

anteriores

para simular uma situacéao real. Nestes modelos
foram otimizados os hiperparametros e a escolha
de features.

A intengdo ao realizar estas experiéncias foi de testar casos especificos e verificar se

trazia melhorias aos resultados. Desta forma, no capitulo seguinte, cada uma destas

experiéncias tem uma seccdo em que sao apresentadas métricas, matrizes de confusdo e

analises aos resultados.
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Capitulo 4 — Anélise e discussao dos resultados

Tal como referido no capitulo anterior, neste capitulo estdo as descricGes e 0s
resultados das experiéncias que tinham como objetivo a testagem de indicios e problemas

sugeridos pelos técnicos.

4.1.Utilizacdo de racios financeiros como preditores

No momento da candidatura sdo cedidas varias informagdes por parte dos promotores,
nomeadamente, informacOes financeiras sobre as empresas. Com base nessas
informacdes, é possivel construir racios financeiros que poderao trazer indicagdes sobre
a saude financeira da empresa e talvez serem preditores acerca do sucesso ou insucesso
dos projetos. Por exemplo, segundo as informacgfes prestadas pelos técnicos, 0s
promotores com melhores resultados financeiros poderiam ter uma influéncia positiva na
forma como o projeto iria decorrer. Optou-se entdo por construir alguns racios para t-
1(ano anterior ao ano da candidatura) e t-2(ano anterior a t-1) e transforma-los em features
de forma a testar essa possibilidade. As varidveis introduzidas nesta experiéncia
provenientes da IES dos promotores t€m o prefixo “prom” no nome por dizerem respeito

aos promotores e 0s sufixos “t-1” e “t-2” correspondem ao ano em quest&o.
Esta experiéncia foi realizada da seguinte forma:

1. Testar todas as variaveis identificadas na experiéncia 3.5 e perceber o impacto
da utilizacdo dos racios apenas no momento t-1.

2. Selecionar as variaveis mais importantes da op¢do tomada em 1)

3. Analisar o conjunto de variaveis mais importantes e perceber o impacto dos
racios

4. Repetir a fase de modelagdo com o conjunto de variaveis selecionadas

Os récios utilizados nesta experiéncia e as suas descricdes encontram-se em anexo na

Tabela 14. Estas variaveis foram juntas a todas as variaveis criadas no capitulo 3.

O primeiro passo visou verificar se a utilizacdo dos racios com informagdes do ano
anterior (t-1) juntamente a informacdes de t-2 traria melhorias ao invés de utilizar apenas
informagdes em t-1. Desta forma poder-se-ia reduzir o nimero de varidveis mesmo nado

abdicando da performance.
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Analisando a Tabela 56 dos anexos podemos concluir que a utilizacdo de racios em t-
2 ndo aumenta no geral a performance dos modelos e, portanto, a utilizacdo das variaveis
dos racios apenas para t-1 é a opcao tomada. O modelo DT aumentou consideravelmente

a performance o que pode indiciar uma situacgao de overfitting.

De seguida, selecionaram-se as varidveis mais importantes de cada modelo, para
consulta da listagem completa das varidveis selecionadas consultar Tabela 66 dos anexos.
A escolha de variaveis mais importantes resulta de uma unido de top 12 features de cada
modelo considerado importante, SVM, LR, RF e XGBoost. Nesta escolha de varidveis

surgiram alguns racios, como podemos observar na Tabela 20:

Tabela 20 - Racios escolhidos na sele¢do de variaveis

prom_cmvmc/inventario_t-1
prom_ebitda/vn t-1

prom n_trabalhadores t-1
prom_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t-1
prom aqi t-1

prom_volume negocios_t-1
prom_cmvmc/fornecedores t-1

prom ativo total t-1
prom_autonomia_financeira t-1
prom_resultado liguido/vn t-1
prom_tata t-1

prom lvgi t-1

prom_sgai_t-1

prom_emprestimos_obtidos passivo_cor t-1

De seguida repetiu-se a experiéncia, mas utilizando apenas as variaveis escolhidas. Os

resultados k-fold 10 poderéo ser consultados na Tabela 21.:

Tabela 21 - Resultados k-fold 10 incluindo variaveis de racios

AUC Accuracy Precision
Racios racios baseline racios baseline racios baseline
LR 0.82 0.81 0.77 0.77 0.76 -
SVM 0.82 0.82 0.77 0.78 0.77 -
GNB 0.80 0.81 0.75 0.75 0.74 -
RF 0.80 0.81 0.75 0.76 0.76 -
MLP 0.81 0.81 0.76 0.76 0.75 -
XGB 0.80 0.81 0.75 0.77 0.74 -
DT 0.67 0.71 0.64 0.70 0.58 -
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Tabela 22 - Matrizes de confusao de dois modelos nos dados do conjunto de teste

Matriz de confusao - LR Matriz de confusdo - SVM

nao_anulados nao_anulados

Tue label
8
Tue label

anulados anulados

nao_anulados anulados n&o_anulados anulados
Predicted label Predicted label

Os resultados melhoraram cerca de 1-2% face aos resultados sem o uso de racios em
ambas as métricas comparaveis AUC e Precision. Em termos de interpretabilidade
existem outras conclusfes importantes retiradas das Tabelas de importancia de features
(Tabela 67 no Anexo A). No caso dos dois melhores algoritmos: Logistic Regression e
SVM, ambos reconhecem a importancia dos racios na classificagdo de projetos. Os
modelos construidos com estes algoritmos tém a particularidade de conseguirem perceber
quais variaveis sdo importantes para classificar cada uma das classes, projetos anulados
e projetos bem-sucedidos. Nestes modelos, o0s racios importantes para a classificacdo de
projetos indicam-nos, na generalidade dos racios, que quanto maior o valor do racio,
menor € o risco de anulagdo. Os racios que indiciam isto séo o ebitda/vn (“Earnings before
interest, taxes, depreciation and amortization” a dividir pelo volume de negécios),
cmvmc/inventario (diferenca entre o valor das vendas e o valor dos custos das
mercadorias vendidas e matérias consumidas a dividir pelo valor de inventario) e também
a informac&o acerca do numero de trabalhadores. Por outro lado, 0 modelo SVM utiliza
o volume de negdcios e o cmvmc/fornecedores (margem bruta a dividir pelo nimero de
fornecedores) para classificar a classe dos anulados, dando a indicacéo que quando maior
o0 valor que estas varidveis tenham, maior o risco de anulacdo. Ou seja, as empresas

maiores e mais rentaveis tendem a ter os projetos menos anulaveis.
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4.2.Modelos baseados na dimensdo da empresa

As empresas sdo classificadas, consoante a sua dimensédo, em quatro categorias: micro,
pequena, média e grande. A informac&o sobre a dimensdo da empresa é fornecida pelos

promotores no momento da candidatura.

Os técnicos, durante as reunides de compreensdo de negdécio, alertaram para o facto
das empresas de dimensdo micro terem caracteristicas muito diferentes do resto das

empresas e que deveriam ser tratadas separadamente.

Tabela 23 - Distribuicdo de projetos anulados por dimensé@o de empresa

Dimenséo N° Total de Projetos | Total de Anulados | % de Anulados na
dimensao
Micro 171 119 70%
Pequena 325 128 39%
Média 264 74 28%
Grande 21 14 67%
Total 781 335 43%

A Tabela 23 mostra a distribuicdo de projetos anulados dentro de cada dimenséo de
empresas. Dos projetos da amostra pertencentes a microempresas 70% acabam anulados,
constrastando com os 39% das pequenas e 28% das médias. As grandes empresas tém
67% de projetos anulados. No entanto, importa referir, que na amostra apenas constavam
21 projetos referentes a grandes empresas. Assim, de forma a evitar enviesamentos, estas

empresas nao foram consideradas daqui para a frente ao longos das experiéncias.

Para esta experiéncia foram criados dois grupos de dados a testar. O grupo 1 € referente
a microempresas e 0 grupo 2 é referente a pequenas e medias empresas. O grupo 2 conta

com 589 projetos dos quais 202 vieram a ser anulados (34% de anulagdes).

O método de realizacdo desta experiéncia segue a linha das experiéncias anteriores.
Neste caso, para cada grupo, foram criados modelos com todas as variaveis.
Posteriormente foram escolhidas as melhores variaveis (selecionando o top 12 de
varidveis com maior importancia de cada modelo) e criados novos modelos,

posteriormente procedeu-se a sua avaliacgao.

Os resultados dos modelos finais para cada grupo encontram-se na Tabela 24.
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Tabela 24 - Resultados k fold dos modelos da experiéncia da dimenséo da empresa

AUC Accuracy Precision
Grupol | Grupo2 | baseline | Grupol | Grupo2 | baseline | Grupol | Grupo2 | baseline
LR 0.79 0.77 0.81 0.74 0.78 0.77 0.70 0.79
SVM | 0.72 0.76 0.82 0.69 0.78 0.78 0.64 0.77
GNB | 0.78 0.76 0.81 0.70 0.74 0.75 0.69 0.72
RF 0.77 0.75 0.81 0.73 0.76 0.76 0.68 0.75
MLP | 0.78 0.76 0.81 0.73 0.75 0.76 0.69 0.74
XGB | 0.76 0.74 0.81 0.74 0.76 0.77 0.69 0.76
DT 0.63 0.61 0.71 0.63 0.65 0.70 0.58 0.60

Os resultados ndo foram tdo positivos como a classificacdo de todas as empresas ao

mesmo tempo, que por vezes passaram 0s 0.80 de auc-roc ou 0.75 de taxa de acerto

(accuracy). No entanto, ao fazer uma experiéncia separando em dois grupos a amostra,

consegue-se criar modelos que utilizam variaveis mais especificas para cada conjunto.

Numa segunda experiéncia, para classificar cada grupo de empresas foram utilizadas

28 e 30 melhores variaveis, respetivamente grupo 1 e grupo 2. Na Tabela 25 encontram-

se as variaveis que se encontram num conjunto que nao estdo presentes no outro e como

se observa, existem algumas variaveis diferentes. Importa referir que o0s racios

selecionados pelos modelos ndo se encontram presentes na Tabela.

Tabela 25 - Variaveis que diferentem entre o Grupo 1 e Grupo 2

consultora n_meses 4
idade candidatura_1 nut_centro
prom_url_empresa nut_norte
vant_comp 24 n_socios

cadeia valor 41

contagem_mercados

marcas_propria_N

cadeia valor 32

vant_comp_est 2.0

am_dir 0

tipo_inov_organizacional _nan

am dir 4

ativ_inov_marketing

vant_comp 15

novo_produtos_mercados

vant_comp_ 36

valor formacoes

desafio 1

reforco 1

n_marcas_outras_nan

Nn_marcas_outras

Como podemos observar, a existéncia de consultora é um factor mais importante no

sucesso de um projeto para microempresas, enquanto, para empresas de maior dimensao,

ndo é considerada de grande importancia. Possivelmente, este facto indica que existe
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algum conhecimento (know how) em empresas de maior dimenséo e, portanto, o facto de

terem o auxilio de uma consultora ndo é tdo decisivo.

Tabela 26 - Distribuicéo de projetos bem-sucedidos (ndo anulados) com base na presenga de consultora na
candidatura

1 35.65% 19.64%
2 64.84% 66.12%

A percentagem de projetos bem-sucedidos das microempresas com consultora

associada ¢é de 35.65% face aos 19.64% dos projetos sem consultora. Com base nisto,
verifica-se um aumento de cerca de 16% de sucesso dos projetos onde existe uma
consultora indicada no momento da candidatura. No caso das empresas pertencentes ao
Grupo 2, o facto de ter ou ndo consultora ndo altera muito a percentagem de projetos bem

sucedidos

Empresa com 3 anos ou menos
120.00%
100.00%
80.00%
60.00%

W Anulados

40.00% B N3o anulados

20.00%

0.00%

Grupo 1

Figura 8 - Distribuigdo da variavel idade_candidatura_1 no Grupo 1

Outro aspecto a salientar nesta analise de variaveis importantes para os modelos, é o
facto de a segunda variavel mais importante no Grupo 1 ser a da idade da empresa a data
da candidatura. Como se observa na Figura 8, as microempresas criadas ha 3 ou menos,
tém um elevado risco de vir a ter os seus projetos anulados. Neste grafico, o 1 signfica
que a empresa tem 3 anos ou menos. Mais de 70% das microempresas com 3 ou menos

anos vieram a ter o seu projeto anulado, o que torna esta caracteristica um factor de risco.

Outra caracteristica importante € a existéncia de um website, como mostra a variavel

“prom_url empresa” na Figura 9.
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Website fornecido no momento da candidatura?

120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
W Anulados

40,00% m N3o anulados

20,00%

0,00%

Ndo Sim Ndo Sim

Grupo 1 Grupo 2

Figura 9 - Distribuicéo da variavel prom_url_empresa
Analisando a distribuigdo desta variavel, existe uma tendéncia elevada no Grupo 1
(microempresas), observa-se uma relagcdo entre o facto da empresa fornecer website e
anulacao/sucesso de um projeto. Através da observacao do grafico confirma-se também,
a razdo pela qual a variavel € importante para o Grupo 1 e, mas nao para o Grupo 2. Esta
variavel pode indiciar que o facto de a empresa ser mais sofisticada pode ter relacdo com

0 sucesso do projeto.

Existem outras variaveis que caracterizam melhor 0s projetos microempresas
nomeadamente as contagens de novos produtos em novos mercados, ou mesmo o valor
de formacoes, que tal como a contagem de novos mercados, da indicios que quanto maior

o valor da variavel, maior sera o risco de anulagéo.

Os projetos enumeram numa parte da candidatura que atividades de inovacdo ira
conter. As possibilidades de atividades de inovagédo s&o: produto, processo, marketing e
organizacional. Dentro de quatro possibilidades de inovacdo, cada projeto podera indicar
quantas quiser de cada uma. A presenca de cada tipo de atividade foi indicada nas
variaveis com o prefixo “ativ_inov”. Analisando esta variavel na Figura 10, percebe-se
que existem diferencas significativas entre os dois grupos nos projetos com uma atividade
de inovacdo na area de marketing. No caso das empresas do Grupo 2, a existéncia deste
tipo de atividade de inovacdo ndo constitui um risco por si s6 ao projeto. No caso das
empresas do Grupo 1, a existéncia deste tipo de inovacgédo no projeto, pode ser indicativo
de um risco elevado de anulacdo, dado que quase 74% dos projetos com esta

caracteristicas, terminaram anulados.
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Projeto com atividades de inovacao na
area de marketing

Sim 60.81% 39.19%

Grupo 2

W Anulados

Sim 26.32% 73.68%

B N3o anulados

Grupo 1

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 10 - Distribuicéo da variavel ativ_inov_marketing

O nlmero de socios é uma varidvel mais decisiva para as empresas maiores, como
seria de esperar, porque nessas empresas talvez exista uma maior dispersdo no nimero de
sdcios por empresa. As microempresas tendem a ter poucos socios e com pouca dispersdo

0 que tornaria dificil uma boa predicédo atraves dessa informacao.

Tabela 27 - Representa¢do grafica da variavel "n_socios"

Representacdo grafica da variavel “n socios”

Sem eliminacéo de outliers Com eliminacéo de outliers
1 N2 de socios —— MN3Zo anulados N2 de socios —— Nao anulados
do promotor — Anulados do promotor — Anulados
354
12
301
10
254
2% 220
2 c
a8 08 815
04 10
02 05
0.0 0.0 ‘ . . .
] 0 1 2 3 a 5 3 7 -025 000 025 050 075 100 125
2 Ne de socios —— Nao anulados| N2 de socios —— Nao anulados
do promotor —— Anulados do promotor — Anulados

Density

021 104

01 0.5

0.0 -

0.0 - T T T
o 5 10 15 20 - B B ) R 10 12

Projetos com maior numero de socios tendem a ser menos eliminados, em qualquer

uma das classes, talvez porque os projetos encarnam um papel importante no planeamento
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estratégico das empresas. Empresas com mais socios tendem a ter um rigor maior dada o
namero de sécios a exigir resultados e responsabilidades e, portanto, ndo abandonam

projetos com tanta facilidade como as que tém menos.

4.3.Modelos baseados nas classificacfes de mérito dadas pelos técnicos aos

projetos

Apos as candidaturas serem apresentadas, os técnicos classificam os projetos em 4

critérios.
e Crit_A — Qualidade do projeto
e Crit_B — Impacto do projeto na competitividade da empresa
e Crit_C — Contributo do projeto para a economia
e Crit_D — Contributo do projeto para a convergéncia nacional

Com estas classificacdes, criaram-se 4 varidveis que foram adicionadas ao conjunto de
variaveis selecionadas da experiéncia que visou a utilizacdo dos racios financeiros
(experiéncia 4.1).

Os resultados k-fold 10 desta experiéncia podem ser observados na Tabela 28:

Tabela 28 - Resultados k-fold 10 da experiéncia das classificacdes de mérito dos projetos

AUC Accuracy Precision
4.3 baseline 4.3 baseline 4.3 baseline
LR 0.82 0.81 0.77 0.77 0.78 -
SVM 0.82 0.82 0.77 0.78 0.76 -
GNB 0.81 0.81 0.75 0.75 0.74 -
RF 0.81 0.81 0.75 0.76 0.74 -
MLP 0.81 0.81 0.75 0.76 0.74 -
XGB 0.80 0.81 0.74 0.77 0.73 -
DT 0.69 0.71 0.65 0.70 0.59 -

E as variaveis mais importantes para cada modelo podem ser encontradas nas Tabelas
29,30,31e32:

Tabela 29 - Coeficientes das varidveis mais importantes no modelo do algoritmo LR

LR
n_meses 2 -0.43 formadores_ext 0.73
prom_ebitda/vn t-1 -0.42 n_Ccursos 0.65
ativ_tipo_2 -0.40 resultado_po 2 0.52
reforco 2 -0.40 tipo_inov_organizacional nan | 0.45
dominio_3 -0.36 am_dir 0 0.41
n_trabalhadores -0.35 n_meses 4 0.40
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Tabela 30 - Coeficientes das variaveis mais importantes no modelo do algoritmo SVM

SVM
reforco 2 -0.54 | formadores_ext 0.80
prom_ebitda/vn t-1 -0.54 | n_cursos 0.71
dominio 3 -0.49 | resultado po 2 0.60
n_meses 2 -0.41 | am dir 0 0.54
prom_cmvmc/inventario t-1 | -0.41 | tipo_inov_organizacional nan 0.46
n_trabalhadores -0.35 | prom tata t-1 0.46

Tabela 31 - Coeficientes das variaveis mais importantes no modelo do algoritmo RF

Random Forest
prom_ativo_total _t-1 0.06
prom_n_trabalhadores_t-1 0.05
formadores_ext 0.05
n_cursos 0.05
prom_ebitda/vn_t-1 0.05
prom_volume_negocios_t-1 0.04
grom_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t- 0.04
resultado_po_2 0.04
prom_sgai_t-1 0.04
prom_lvgi t-1 0.04
prom_autonomia_financeira_t-1 0.04
prom_tata t-1 0.03

Tabela 32 - Coeficientes das variaveis mais importantes no modelo do algoritmo XGBoost

XGBoost
resultado_po_2 0.09
formadores_ext 0.07
prom_ativo_total t-1 0.06
n_cursos 0.06
prom_n_trabalhadores_t-1 0.04
prom_ebitda/vn_t-1 0.03
n_meses 4 0.03
prom_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t-1 0.03
prom_aqi_t-1 0.03
n_meses 2 0.03
reforco_2 0.03
am_dir_0 0.03
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Pode-se observar que nenhuma das variaveis introduzidas, referentes as classificacfes
dos técnicos, consta no top 12 destes modelos, concluindo-se que ndo foram consideradas
como tendo grande poder discriminatério. Para além disso, a performance dos modelos
foi sensivelmente a mesma da baseline. Seria de esperar que 0s projetos anulados
tivessem avaliacfes mais baixas, ou seja as variaveis que dizem respeito a classificacdo
dos técnicos dessem indicios de alguma ligacdo entre anulacdo e classificacdo dada, no
entanto isso ndo se verifica. Com isto, percebe-se a dificuldade de classificacdo de um
projeto anulado de um projeto ndo anulado, visto que até os proprios técnicos tém

dificuldade em fazer essa analise.

4.4. Classificacdo de um projeto anulado

Para se verificar se 0s modelos construidos por esta investigacdo sdo fidedignos,
utilizou-se uma noticia publicada em 2021 (Cabrita & Amaral Santos, 2021) acerca de
um projeto anulado. O objetivo principal foi verificar se os modelos indicariam este
projeto como anulado. O projeto mencionado, para além de ter um valor elegivel de 7
milhGes de euros, durante os dois anos seguintes a aceitacdo do projeto, foram apoiados
com um total de 2,6 milhdes de euros cedidos pelo Estado, onde 1,650 milhdes foram
obtidos através do IAPMEI. No entanto, este projeto acabou por ndo avancar, criando-se
assim uma cativagdo do dinheiro que, se 0 projeto estivesse assinalado atempadamente

como projeto de risco, poderia ter se gerido o projeto de modo diferente.
Sendo assim, para a realizacédo da experiéncia foram utilizados os seguintes modelos:
e Modelo sem racios (secc¢éo 3.5)
e Modelo dimenséo (seccéo 4.2)

No conjunto de dados, o projeto mencionado na noticia foi possivel de ser encontrado
pelo nome da empresa. No entanto, este ndo estava incluindo no conjunto dos dados de

trabalho da amostra pois este ndo foi considerado como terminado nem anulado.

Extrairam-se as informacgdes desse projeto e de seguida construiram-se as features.
Ap0s estas tarefas deram-se como input dos modelos as features codificadas. Os modelos
posteriormente devolvem uma classificagdo entre 0 e 1, com zero sendo ndo anulado e

um o anulado.
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Modelo sem racios

Tabela 33 - Classificacdo dos modelos previamente criados usando modelos sem racios, as verdes encontram-se 0s
modelos que acertaram na classificagéo

Classificagdo por classe (probabilidade)
Algoritmo Classificagdo ndo anulado anulado
SVM nao anulado 0.59 0.41
Random Forest anulado 0.46 0.54
GaussianNB anulado 0.32 0.68
MLP ndo anulado 0.55 0.45
XGBoost ndo anulado 0.51 0.49
Logistic Regression anulado 0.44 0.56
Decision Tree ndo anulado 0.5 0.5

Dos modelos utilizados dois conseguiram classificar o projeto como anulado, como se
observa na Tabela 33. No entanto, as pontuacdes incorretas foram praticamente todas
perto do limiar de classificagdo de 0.5. A maior falha foi a do modelo SVM, que
classificou com mais certeza o projeto e com uma classificacdo errada. Ja no caso do
modelo com Decision Tree, classificou mal, mas no geral, este algoritmo ndo teve uma

boa performance ao longo de todo o estudo.

Modelo dimenséo
No caso do modelo dimensao, nas informacdes da candidatura este promotor indicava
ser uma microempresa, portanto foi o modelo do grupo 1 a ser utilizado.

Tabela 34 - Classificagdo dos modelos previamente criados usando modelos com racios e especifico para o grupo 1,
a verde encontram-se os modelos que acertaram na classificagdo

Classificacdo por classe (probabilidade)
Algoritmo Classificagdo nao anulado anulado
SVM anulado 0.16 0.84
Random Forest anulado 0.3 0.7
GaussianNB anulado 0 1
MLP anulado 0 1
XGBoost anulado 0.47 0.53
Logistic Regression anulado 0.25 0.75
Decision Tree anulado 0 1

Utilizando os modelos criados especificamente para a dimensdo do promotor em
guestdo, todos os algoritmos classificaram o projeto como anulado, Tabela 34. Ou seja,
no momento da apresentacdo da candidatura este projeto teria sido claramente detetado

como uma potencial futura anulagéo.
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Com esta experiéncia concluiu-se que, usando os modelos construidos com base na
dimensédo da empresa, obtiveram-se resultados claramente melhores. Ou seja, com estes
modelos, o IAPMEI teria tido um alerta face a este projeto e gerido o incentivo financeiro

de um modo mais cauteloso.

4.5.Utilizacdo de variaveis de consultores como preditores

Um dos topicos abordados pelos técnicos era a existéncia de consultora associada aos
projetos. Na amostra existem 219 projetos anulados com o consultor identificado. Importa
ressalvar que o preenchimento do nif de consultora ndo é um campo obrigatério e,
portanto, existem projetos em que os promotores ndo identificam os consultores, Tabela
35.

Tabela 35 - Distribuicéo da existéncia de consultora face a distribuicao de anulagoes

Anulado Nao anulados Total
Preenchido 219 324 543
Nao Preenchido 109 129 238
Total 328 453

Existem 238 projetos em que o promotor nao identifica o nif do consultor e, portanto,

ndo se consegue tirar conclusdes sobre essa variavel nesses projetos.

Para esta experiéncia criaram-se as variaveis apresentadas na Tabela 36:

Tabela 36 - Descricéo das variaveis criadas para a experiéncia dos consultores

Variaveis Descricéo
contagem_consultores numero de projetos aceites do consultor
do projeto

consultor_anulacao o0 consultor ndo tem/tem uma anulagéo
noutro projeto

existéncia ou ndo de consultor

existencia_consultor

N&o anulados
—— Anulados

012 Existe uma tendéncia para as

010

contagem_consultores

consultoras que aparecem poucas Vezes

0.08

006 terem um maior numero de projetos ndo

0.04

Density

anulados, Figura 11. Existem algumas

0.02

000 L : . ; : ; consultoras com mais de 15 projetos que

-10 o 10 20 30 40

_ S _ apresentam uma maior quantidade de
Figura 11 - Distribui¢cdo da variavel contagem_consultores

projetos anulados face aos ndo anulados.
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Para além destas variaveis, foram também adicionadas variaveis que dizem respeito

aos racios dos consultores, essas varidveis poderdo ser consultadas na Tabela 69 no anexo.

Os resultados k-fold 10 cross validation desta experiéncia:

Tabela 37 - Resultados K-fold da experiéncia 4.5

AUC Accuracy Precision
Experiéncia 4.5 Baseline 4.5 Baseline 4.5 Baseline
LR 0.82 0.81 0.77 0.77 0.78 -
SVM 0.81 0.82 0.77 0.78 0.76 -
GNB 0.79 0.81 0.75 0.75 0.74 -
RF 0.81 0.81 0.75 0.76 0.74 -
MLP 0.81 0.81 0.75 0.76 0.74 -
XGB 0.81 0.81 0.74 0.77 0.73 -
DT 0.67 0.71 0.65 0.70 0.59 -

A inclusdo das variaveis dos consultores ndo permitiu aumentar a performance dos
modelos, como se observa na Tabela 37. As Tabelas com a importancia de features de
cada variavel sdo possiveis de serem consultadas nas Tabelas 70 no anexo. Ao contrario
da andlise feita na seccdo 4.2, em que se concluiu que nos projetos de microempresas a
existéncia de consultor era importante para a sua classificacdo, neste caso ao analisar-se
os dados de todas as empresas isso ndo se verificou, e para uma classificagcdo do conjunto

de todos os dados a caracteristica de ter ou ndo consultor ndo é decisiva.

4.6. Selecéo de variaveis utilizando RFE

Esta experiéncia visa criar os melhores modelos, com base no algoritmo Recursive
Feature Elimination. Este algoritmo elimina recursivamente as features com base nos
seus coeficientes de importancia para 0o modelo, escolhendo um score (accuracy ou recall,
entre outros) objetivo. Realizaram-se duas experiéncias: uma tentando otimizar a métrica
accuracy e outra para otimizar a métrica recall. E usaram-se 0s seguintes algoritmos:
SVM, LR, RF e XGBoost.

O conjunto de dados utilizado nessa experiéncia continha: 149 projetos para o Grupo
1 e 546 projetos para 0 Grupo 2. Cada um desses projetos tinha uma classificagéo para

cada uma das 189 variaveis utilizadas.

Foram criados modelos para os dois grupos de empresas: microempresas; pequenas e

médias.
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Nao anulados Anulados
Grupo 1 49 100
Grupo 2 363 183

Se 0 numero de variaveis escolhidas for inferior a 30 encontra-se a listagem das

mesmas em anexo.

Nesta experiéncia, o conjunto de dados € divido em conjunto de treino (70% da

amostra) e o de teste (30%).

Para além de todas as variaveis conhecidas foram ainda adicionadas algumas variaveis,
que foram construidas por analise dos textos proposta dos projetos, extraidas pela equipa
de desenvolvimento, usando técnicas de text mining. Essas variaveis tinham sido
construidas apos identificacdo topicos, averiguagdo sobre a semelhanca entre textos de
candidaturas e medicdo o comprimento dos textos. Para estas experiéncias utilizou-se
todas as variaveis criadas juntamente com todas as variaveis criadas pela equipa de texto
mining. Seguindo a linha de execucdo das experiéncias anteriores, escolheu-se o conjunto

das varidveis mais importantes e procedeu-se a avaliacdo dos modelos.

4.6.1. Selecdo de features por otimizacdo de modelos tendo em vista a Accuracy

Grupo 1 (Microempresas)

Tabela 39 - NUmero de variaveis selecionadas na experiéncia 4.6.1. para o Grupo 1

N° variaveis
SVM 66
RF 132
LR 185
XGBoost 08

Conjunto de teste

Tabela 40 - Resultados conjunto de teste da experiéncia 4.6.1 — Grupo 1

AUC Accuracy Precision Recall F-score
LR 0.58 0.56 0.76 0.52 0.62
SVM 0.56 0.56 0.74 0.55 0.63
RF 0.60 0.58 0.77 0.55 0.64
XGB 0.60 0.58 0.77 0.55 0.64
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Um dos melhores algoritmos foi 0 Random Forest, como se observa na matriz de

confuséo da Figura 12.

nao anulados

Tue label

anulados

nao anulados
Predicted label

=]

anulados

Figura 12 - Matriz de confuséo para o modelo RF

K-fold 10 cross validation

Tabela 41 - Resultados k-fold da experiéncia 4.6.1 — Grupo 1

AUC Accuracy Precision Recall F-score
LR 0.75 0.71 0.73 0.89 0.80
SVM 0.71 0.64 0.78 0.72 0.72
RF 0.76 0.71 0.72 0.92 0.80
XGB 0.76 0.71 0.74 0.90 0.80
Grupo 2 (Pequenas e médias empresas)
Tabela 42 - Numero de varidveis selecionadas na experiéncia 4.6.1. para o Grupo 2
N° variaveis
SVM 8
RF 57
LR 6
XGBoost 65
Conjunto de teste
Tabela 43 - Resultados conjunto de teste da experiéncia 4.6.1 — Grupo 2
AUC Accuracy Precision Recall F-score
LR 0.67 0.68 0.50 0.64 0.56
SVM 0.65 0.69 0.52 0.53 0.52
RF 0.71 0.70 0.53 0.74 0.61
XGB 0.69 0.68 0.51 0.72 0.59
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Neste caso 0 modelo que teve melhor performance foi o0 XGBoost.

nao anulados

Tue label

anulados

nao anulades

anulados

Predicted label

K-fold 10 cross validation

Tabela 44 - Resultados k-fold da experiéncia 4.6.1 — Grupo 2

Figura 13 - Matriz de confusdo para o modelo XGBoost

AUC Accuracy Precision Recall F-score
LR 0.73 0.75 0.69 0.46 0.55
SVM 0.74 0.71 0.79 0.28 0.39
RF 0.78 0.75 0.75 0.40 0.51
XGB 0.76 0.76 0.79 0.39 0.52

4.6.2. Selecdo de features por otimizagdo de modelos tendo em vista a Recall

Grupo 1
Tabela 45 - Numero de varidveis selecionadas na experiéncia 4.6.2. para o Grupo 12
N° variaveis
SVM 63
RF 186
LR 3
XGBoost 63

Conjunto teste

Tabela 46 - Resultados conjunto de teste da experiéncia 4.6.2 — Grupo 1

AUC Accuracy Precision Recall F-score
LR 0.65 0.62 0.82 0.58 0.68
SVM 0.56 0.56 0.74 0.55 0.63
RF 0.58 0.56 0.76 0.52 0.62
XGB 0.60 0.58 0.77 0.55 0.64

Tanto o Random Forest como o0 Logistic Regression tiveram boas performances, no

entanto importa referir que a particdo do conjunto de teste deixa poucos dados, nao

oferencendo uma total confianga nos resultados:
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Tabela 47 - Matrizes de confusao para dois dos modelos do Grupo 1 da experiéncia 4.6.2.

Logistic Regression

Random Forest

Tue label

nao anulados 10

anulades

nao anulados

18

16

1z

10

@

anulades
Predicted label

nao anulados

Tue label

anulades

anulades

nao anulados
Predicted label

K-fold 10 cross validation

Tabela 48 - Resultados k-fold da experiéncia 4.6.2 — Grupo 1

AUC Accuracy Precision Recall F-score
LR 0.75 0.74 0.77 0.89 0.82
SVM 0.70 0.69 0.81 0.75 0.76
RF 0.75 0.73 0.74 0.91 0.81
XGB 0.75 0.68 0.71 0.88 0.78
Grupo 2
Tabela 49 - NUmero de variaveis selecionadas na experiéncia 4.6.2. para o Grupo 2
N° variaveis escolhidas
SVM 23
RF 74
LR 22
XGBoost 65
Conjunto teste
Tabela 50 - Resultados conjunto de teste da experiéncia 4.6.2 — Grupo 2
AUC Accuracy Precision Recall F-score
LR 0.69 0.70 0.52 0.68 0.59
SVM 0.67 0.67 0.49 0.66 0.56
RF 0.66 0.63 0.45 0.74 0.56
XGB 0.69 0.68 0.51 0.72 0.59

As matrizes dos melhores modelos RF e LR encontram-se na Tabela 51.
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Tabela 51 - Matrizes de confusdo para dois dos modelos do Grupo 2 da experiéncia 4.6.2.

Logistic Regression Random Forest

3

nao anulados EE] nao anulados

=]

]

Tue label
Tue label

=]

anulados 17 36 anulados 14

nao anulados anulados nao anulados anulados
Predicted label Predicted label

K-fold 10 cross validation

Tabela 52 - Resultados k-fold da experiéncia 4.6.2 — Grupo 2

AUC Accuracy Precision Recall F-score
LR 0.79 0.77 0.77 0.49 0.59
SVM 0.77 0.75 0.71 0.43 0.53
RF 0.77 0.77 0.79 0.43 0.55
XGB 0.76 0.76 0.79 0.39 0.52

4.6.3. Conclusbes da experiéncia

Com esta experiéncia, existiram varias conclusfes importantes a serem mencionadas.
Em primeiro lugar, podemos observar que € muito mais facil classificar o grupo 1. Isto é,
a distribuicdo de valores nas variaveis do grupo das microempresas € mais discriminatoria
que no grupo das pequenas e médias empresas. Os modelos criados para 0s projetos deste
grupo de empresas atingiram resultados de 90% de cobertura (recall) em k-fold 10 e com
taxas de precisdo acima dos 80%. Por outro lado, 0s projetos das empresas do grupo 2
foram pior classificados, mesmo com a precisdo dos modelos estar por vezes perto dos
80% em k-fold 10. Observando as melhores matrizes dos melhores modelos do grupo 2,
percebemos que a Unica classe que esta a ser classificada com precisdo € a classe dos

projetos ndo anulados.

Um ponto interessante desta experiéncia é que podemos perceber que o modelo usando
Logistic Regression, otimizado para recall no grupo 1, apenas escolheu 3 variaveis,
am_3.0, despesas_idt e emp_menos_4_anos_cand. Estas varidveis dizem respeito,
respetivamente a:
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e am_dir_3 - Diregéo de crescimento no mercado: Extensédo do mercado (sim/n&o)

e despesas_idt — O projeto contempla despesas em investigacédo e desenvolvimento

(sim/néo)

e emp_menos_4_anos_cand — A empresa candidatura tem menos de 4 anos de vida

(sim/n&o)

Com estas 3 variaveis o modelo conseguiu uma excelente prestacdo, apesar de, quando
da analise exploratoria, estas variaveis ndo se mostrarem particularmente cacterizadoras,
surgem como criadoras de padrfes na analise de modelacéo, justificado a necessidade de

ser necessario ir além de uma analise meramente descritiva neste tratamento de dados.
4.7. Criacao de modelos para uso real

A (ltima experiéncia deste estudo tem como principal objetivo a avaliagdo da
capacidade de uso real destes modelos. Para isso, ordenou-se 0s projetos por data de

candidatura e utilizou-se o0s primeiros 75% para treinar os modelos e os Gltimos 25% de

teste.
Tabela 53 - Distribui¢ao dos projetos no conjunto treino e teste
N&o anulados Anulados
treino 356 182
teste 70 108

Utilizaram-se todas as variaveis das experiéncias que foram surgindo ao longo de todo
o0 estudo, utilizou-se um algoritmo para escolha de hiper pardmetros, o GridSearch, e
usou-se o algoritmo Recursive Feature Elimination para escolher as melhores features
tendo como objetivo o recall da classe dos projetos anulados. A escolha da métrica recall
recai sobre a necessidade maior de detetar os projetos anulados em detrimento da taxa de

acerto. Os projetos utilizados dizem respeito a projetos de todo o tipo empresas.

Os hiperparametros escolhidos para cada algoritmo poderdo ser consultados nas
Tabelas 75, 76, 77 e 78, no anexo.

Tabela 54 - N° de variaveis escolhidas para cada modelo

N° variaveis escolhidas
SVM 185
RF 10
LR 8
XGBoost 142
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Tabela 55 - Resultados dos modelos na experiéncia dos dados simulando situag&o real

AUC Accuracy Precision Recall F-score
LR 0.62 0.58 0.73 0.48 0.58
SVM 0.67 0.70 0.72 0.83 0.77
RF 0.66 0.64 0.77 0.58 0.66
XGB 0.71 0.70 0.82 0.64 0.72
Tabela 56 - Matrizes dos modelos SVM e XGBoost
SVM Xghoost
ED
nao anulados 35 5 nao anulados

3

Tue label
Tue label

anulados 13 anulados

5 & £ B

nao anulados

anulados

. nao anulados
Predicted label

Predicted label

anulados

Como se deve observar na Tabela 55, o0 modelo SVM criado nesta experiéncia
conseguiu uma cobertura de 83% dos projetos que viriam a ser anulados, e pode-se
afirmar que teve uma precisao aceitavel de 72%. No caso do modelo XGBoost, este teve
uma melhor preciséo com 82%, no entanto a cobertura dos casos anulados foi de apenas
64%. Uma nota importante é que ambos os modelos referidos anteriormente usaram
bastantes variaveis: 185 no caso do SVM e 142 no caso do XGBoost, ou seja, evidenciam
a extrema dificuldade e complexidade da analise de projetos para previsdao de

sucesso/insucesso.
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Capitulo 5 — Conclus6es e recomendacdes

5.1. Principais conclusoes

Esta dissertagdo tinha como principal objetivo verificar a precisdo com que se
consegue modelar o trabalho de avaliacéo e suporte de projetos por parte de entidades

que fazem a distribuicdo de fundos comunitarios.

Como ponto de partida, foi importante perceber como funcionava o ciclo de um projeto
bem como entender a real importancia da integracdo de sistemas de inteligéncia artificial
no ambito da administracdo publica. Durante a pesquisa bibliografica ndo se encontraram
trabalhos semelhantes, realgcando-se assim a extrema importancia desta dissertacdo. Ao
longo da tarefa de revisao de literatura percebeu-se o impacto que a atribuicdo de fundos

tem no desenvolvimento das PME e consequentemente no desenvolvimento do pais.

As conclusdes aqui presentes dizem respeito a analise exploratoria e as tarefas de
modelacdo realizadas durante este estudo. Na fase exploratdria de dados percebeu-se que
existe uma elevada diversidade de empresas no conjunto de dados, e que todas elas tém

caracteristicas muito diferentes.

No caso das microempresas detetou-se facilmente que estas tém uma elevada taxa de
anulacdo. De facto, estas empresas tém 70% dos seus projetos anulados. Em
contrapartida, do conjunto dos projetos de pequenas e medias empresas apenas 34%
terminaram em anulagéo. Outra concluséo deste tipo de empresas diz respeito ao nimero
de diferentes postos de trabalho, sendo que se identificou que quanto maior o numero de
postos de trabalho diferentes menor o risco de anulagdo. Para além disto, a ndo existéncia
de uma diregdo de mercado identificada no momento da candidatura indicia uma provavel

anulacéo.

Na fase de modelagdo, os racios mostraram ser uma importante fonte de informacéo
para a classificacio de projetos. E importante salientar que o uso de mais que um ano de
informagdes financeiras ndo trouxe melhorias aos modelos de previsdo. Também foi
possivel observar que quanto melhor os racios financeiros de uma empresa menos
anulavel serdo os seus projetos. Para além disso, como seria esperado, um maior nimero

de trabalhores também indicia menos probabilidade de anulacéo.

Microempresas recentes, com menos de 3 anos, apresentam um risco acrescido. Se a

empresa for demasiado ambiciosa também é um indicio que existira maior probabilidade
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de os projetos serem anulados, neste caso os modelos identificaram a variavel que
contabiliza o nimero de novos mercados externos que 0s promotores tencionam entrar
durante ou apds o projeto, como um fator de risco. Projetos com inovacgdes na area de
marketing tendem a ser mais anulados. Um pouco de sofisticacdo nas empresas, sejam
micro ou de outro tipo, indicam um menor risco de anula¢do como se verifica no caso de

a empresa ter ou ndo website.

No caso das pequenas e médias empresas nao foi tdo claro retirar explicagdes que
permitam caracterizar se 0s projetos destas empresas sdo mais ou menos anulaveis. No
entanto, foi possivel identificar que as empresas com maior niumero de socios tendem a

ter 0s seus projetos menos anulados.

As classificacBes obtidas no mérito do projeto no momento da analise da candidatura
ndo permitiram separar 0s projetos de sucessos dos anulados, pois essas classificagoes
dos projetos ndo permitiram a diferenciacdo entre estes. Os técnicos no momento da
avaliagdo das candidaturas tém imensas dificuldades em diferenciar os melhores dos

piores, usando a amostra de projetos aceites.

No caso particular do projeto identificado a posterior como anulado, verificou-se que
0s modelos relevantes que tinham sido criados com base na dimensdo da empresa
conseguiram prever a sua anulacdo no momento da candidatura, o que teria poupado

tempo e fundos a instituicdo em questao.

A existéncia de consultor e o uso de informagdes dos consultores presente na

candidatura ndo permite aumentar a performance da previséo dos projetos.

Os modelos criados usando a técnica de RFE sdo melhores para o grupo 1, mostrando
que usando as variaveis que se teve acesso 0s projetos anulados sdo mais facilmente
separados dos ndo anulados do que os projetos no grupo 2. No entanto, os modelos criados
para 0 grupo 2 tém uma elevada precisdo a identificar os projetos ndo anulados. A
sugestdo seria usar como classificador para ambas as classes (anulados e ndo anulados)
para projetos de microempresas. Nos projetos de pequenas e médias empresas a utilidade
dos modelos passaria por servir como primeira validacdo aos projetos que ndo viriam a
ser anulados, isto €, se os modelos classificassem como ‘“ndo anulado” seria muito
provavel ele ndo ser realmente anulado. Porém, se fosse classificado como “anulado” a
classificacdo ja ndo seria tdo interessante porque o modelo ndo conseguiu captar bem

esses projetos. Como ja foi referido, € importante ter em mente que as microempresas tém
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elevadas taxas de anulacdo, 0 que se torna bastante prioritario despistar o maior nimero
de situacOes em que isso aconteca, preferencialmente no momento antes da aceitagcdo do
projeto. No grupo 2, a percentagem de anulacdes desce para 34%. Embora nédo seja

considerado um valor 6timo ndo € tdo preocupante.

Quando os projetos foram ordenados por data da candidatura de forma a simular qual
seria 0 comportamento dos modelos criados numa situacao real, a performance baixou
ligeiramente e mostrou a dificuldade e complexidade em transpor estes modelos para uma
situacéo real. Por outro lado, um dos modelos conseguiu boas performances e o0 uso deste
modelo tinha permitido detetar 83% das anulacdes que viriam a aparecer posteriormente
a data do ultimo projeto no conjunto de treino, o que tinha significado uma enorme

poupanca para as instituicoes.

Em suma, a atribuicdo de fundos a microempresas exige maior atencdo e mais
especificamente empresas recentes de dimensdo reduzida com racios baixos e pouco
sofistificadas. Esta necessidade de atencdo deve-se a inexperiéncia destas empresas e ndo
a uma intencdo clara de abandono de projetos ou a incapacidade de cumprir com o
acordado. Recomendar-se-ia um maior acompanhamento dos projetos destas empresas,
porque estas empresas tém uma elevada importancia no tecido empresarial portugués e o

seu desenvolvimento é crucial para a economia nacional.

Conclui-se assim que o uso destes modelos podera ajudar os técnicos na avaliagdo dos
projetos e por consequéncia criar uma melhor eficiéncia na atribuicdo de fundos. As
empresas que ndo tiveram 0s seus projetos aceites por limitacdo de fundos poderiam ter
uma oportunidade. Para além disso, as empresas que conseguem a aprovagao nos seus
projetos, mas que mais tarde vém a ser anulados, seriam mais facilmente detetadas no

momento da candidatura.

Para além do trabalho que esta dissertacdo contempla, foi criado um protétipo. Esse
prototipo permite que um projeto seja classificado automaticamente por varios modelos,
sendo apenas necessario a introducdo do mesmo e o output contempla um ficheiro de

resultados de predicdes.
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5.2. Contributos para a comunidade cientifica e empresarial

O trabalho desenvolvido ao longo desta dissertacdo, permitird uma melhor avaliacéo
dos projetos por parte das entidades responsaveis. Para além de conseguir evitar situacfes
de anulagdo antes de elas acontecerem, permitira perceber quais os projetos com maior
risco. Conseguindo identificar estas situacfes, poderd mover um maior acompanhamento
e evitar umas possiveis situacdes futuras de anulagdes. As empresas consideradas boas e
com baixa probabilidade de problemas, séo libertas antecipadamente de demorosos e

custosos processos burocraticos.
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5.3.Limitac6es do estudo

Este estudo apresenta algumas limitagdes comecando pela falta de literatura na
tematica aqui apresentada. Sendo a area da inteligéncia artificial, mais concretamente
aplicada a administragdo publica, um tema recente é dificil arranjar estudo comparativos.
Para além disso, existem muito poucos estudos sobre o tema adaptados a realidade

portuguesa, o que dificulda ainda mais esta investigacao.

Outro grande desafio desta dissertacdo foi a limitacdo da dimensdo permitida no
currente documento. Este problema agregado a falta de bibliografia, mencionada
anteriormente, criou alguns problemas na selecdo da informacao apresentada ao longo do
trabalho, podendo ter se gerado algumas lacunas de contexto. Estas falhas foram evitadas
a0 maximo, mas € importante realcar que limitacdo de dimensdo foi de facto um

problema.

Esta dissertacdo como foi referido anteriormente, esteve inserida num contexto de um
projeto de investigacdo, do ISCTE, com o nome “lA-SI - Inteligéncia Artificial nos
Sistemas de Incentivos”. Existiram outros trabalhos que ndo estdo aqui descritos,
nomeadamente criacdo de modelos de aprendizagem automética para detecdo de
anulacGes de projeto para a AICEP, a criacdo de modelos de aprendizagem automatica
para detecdo de faturas inelegiveis para o IAPMEI e criacdo de modelos de aprendizagem
automatica para detecédo de faturas inelegiveis para a AICEP. A colocacéo destes estudos

poderia ter contribuido para a melhor prececdo da dimensao e complexidade do problema.

Nas limitagdes técnicas desta dissertacdo surge o problema do reduzido conjunto de
dados. Este problema limitou a utilizacdo de algumas técnicas e requer alguma atencao
na interpretacdo dos dados, dado que os dados sdo poucos para uma generalizagdo a todo
e qualquer exemplo de financiamento de projetos. Para além disto as experiéncias
realizadas ao longo da dissertacao foram feitas sequindo praticas comuns de data mining,
nomeadamente: criacdo de varidveis, pre processamento de variaveis, escolha de
hiperparametros. No entanto, com outras opgdes tomadas os resultados poderiam ser

ligeiramente diferentes.
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5.4.Propostas de investigacdo futura

Para futuros trabalhos as sugestdes passam pela aquisi¢do de mais dados provenientes
de agéncias de outros paises, de forma a perceber se a existe alguma semelhanca entre 0s

problemas na atribuicdo de fundos nos diversos paises.

Outra sugestdo seria a criacdo de modelos usando todos 0s projetos que concorrem a
fundos, ao invés da utilizacdo apenas de projetos que foram aceites. Estes modelos

poderiam prever quer a sua aceitacdo, quer o potencial risco de anulacgéo.

Para além destas sugestdes, um trabalho que seria importante realizar seria usando
técnicas de text-mining, criar variaveis com base na descri¢ao de projetos e através disso
perceber o seu risco de anulacdo ou a possibilidade de ter faturas inelegiveis ou

irregulares.
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Anexos e Apéndices

Anexo A

Tabela 57 - Tabelas - contagens e descri¢fes

Ficheiro/Tabela N° de Descricao
Projetos
Activos 0
AmbitoNov 561 caracteriza a inovacdo do projeto em trés
categorias
- abertura a um novo mercado/industria
(sim/n&o)
- inovacéo ao nivel do produto ou ao nivel de
mercado
- inovacdo de mercado/regido/mundo
Ameacas 10 caracteriza as ameacas ao projeto
Areas 5 contem as areas de construcdo existentes ou a
construir
Atividades 781 caracteriza a inovagéo:
- tipo (4 tipos, aumento capacidade, alteracéo
processo, etc)
- marketing/processo/produto/organizacional
-grau de novidade (empresa, nacional,
internacional)
Balanco SNC 781 valores do balanco desde t-3 até previsdo t+7
CadeiaValor 561 Apresenta previsdes de melhoria pos projetos
de rubricas da cadeia de valor
Capacidade 0
Concorrentes 10 lista de concorrentes com o tipo de empresa
(comércio/industrial etc), localizacdo, etc
CondFin 10 valores de conta s31 ou superiores para t-1
ConstrEdificios 7 discrimina os custos das construgdes de
edificios dos projetos (preco por m2, area,
descricao)
Cursos 104 caracteriza os cursos associados a candidatura:
- Area de formacéo
- Horas
DesafiosSocietais 781 Desafios societais que 0s projetos iram
responder
contém um conjunto de categorias definidas
(protecdo climatica, transportes, saude, etc)
Dividas 9 caracteriza as dividas (valor, entidades, etc)
DividasFinanc 3 layout igual ao csv “dividas”, acrescenta
algumas dividas
DominiosPrioritario 765 caracteriza os dominios da candidatura:
- dominio (T, energia, automovel, etc)
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- area (area dentro do dominio)

DominiosPrioritariosAlentejo | 20 caracteriza os dominios da candidatura no
Alentejo

DominiosPrioritariosAlgarve | 1 caracteriza os dominios da candidatura no
Algarve

DominiosPrioritariosCentro | 90 caracteriza os dominios da candidatura no
Centro

DominiosPrioritariosLisboa | 8 caracteriza os dominios da candidatura no
Lisboa

DominiosPrioritariosNorte 101 caracteriza os dominios da candidatura no
Norte

DR_SNC 781 valores da demonstracédo de resultados desde t-
3 até previsdo t+7

EconomiaCircular 10 caracteriza os projetos em termos economia
circualr

EstudosDiagnosticos 2 caracteriza os estudos no projeto (tipo, custo,
fornecedor)

FormadoresExt 102 caracteriza formadores externos envolvidos no
projeto
- origem (Nacional/internacional) ; - custo
hora ;- entidade

Formadoresint 6 caracteriza formadores internos envolvidos no
projeto
- n° horas ; - custo hora

Formandos 96 caracteriza os formandos envolvidos no
projeto

FSE 233 custos gerais com formadores/formandos
-custos totais
-custos t+1 até t+7 se aplicavel

Geral 781 informacoes gerais do projeto

IndicadoresIDT 781 identifica a existéncia de despesas do projeto
com I&D e quais esses custos em t+1 até t+7

IndicCertif 632 Indica quais os certificados (existentes/ que se
pretende adquirir/ etc)
- tipo de certificado (iso/seguranca alimentar,
etc)
- pre proj. vs pos proj (sim/néo)

IndicPress 1 valores de contas

Industria40_i 10 identifica o tipo de tecnologia envolvida no
projeto

Industria40_ii 10 identifica o tipo de tecnologia envolvida no
projeto

Industria40_iii 10 identifica o tipo de tecnologia envolvida no
projeto

Inv 781 identifica os investimentos previstos:

- valor elegivel
- classe/tipo de investimento
- localidade e classe
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ListaAccoes 551 informacé&o sobre os formandos (horas, nivel,
Ccurso,etc)
ListaUploads 220 url para ficheiros que foram carregados na
candidatura
MajorSocios 0 percentagem de sOcios maioritarios
MapaOrigem 10 tem alguns valores sobre compras e fse
MarcasOutras 177 percentagem detida noutras marcas
MarcasProprias 393 identifica marcas detidas e comercializadas e
percentagens
MaterialCirculante 0 ndo identificavel
Mercados 781 informacao das vendas/compras por paises:
- tipo (compra/venda)
- bem servido
- pais
- valores
Mercados?2 781 Informacao de mercados
- nacional/internacional
- valor pré e pés projeto (percentagem)
Mercados3 781 Informacao de mercados
- pais
- valor pré e pés projeto (percentagem)
Oportunidades 10 Identifica o tdpico de oportunidade
OutrosFinanc 1 identifica financiamentos
Part 10 identifica participages na empresa (nif,
percentagem, pais e se detém controlo)
PontosFortes 10 identifica pontos fortes do projeto
PontosFracos 10 identifica pontos fracos do projeto
ProjCae 781 identifica o/os CAES’s do projeto e as
percentagens
PromCae 781 identifica o/os CAE’s do promotor e as
percentagens
PromLocal 781 identifica a localizacéo das instalagdes (velhas
e novas)
PromLocalTip 615 identifica a localizacdo das instalacdes (nuts)
Propensao 166 -vendas internacionais sustentaveis em
mercados internacionais sustentaveis
(sim/n&o)
- elevada vocacéo de vendas internacional
(sim/né&o)
- vendas internacionais
(diretas/intermedias/estruturantes)
- vendas internacionais serdo marca
préprialterceiros
PTrabalho 781 informacdo sobre os trabalhadores da
empresa: sexo, qualificacdes, numero
PTrabalhoResumo 10 outras informacdes sobre os trabalhadores da
empresa: sexo, qualificagdes, numero
QuadrosTecn 0 identifica os quadros técnicos da empresa

(remuneracdo/nivel/seguranca_socia
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RefBancarias

identifica a data e origem das contas

Reforgo

166

Classificacdo de 1-5 no preé e pés projetos:

- Utilizacdo ferramentas de marketing

- Modelo de gestéo orientado para a inovagao
- Qualidade recursos humanos

- Parcerias 1&D (entidades ndo empresariais)
- Sofisticacdo dos Processos Produtivos

ResultadosPO

781

Classificacdo de sim/ndo no pré e pos
projetos:

- Contribui para empregabilidade sustentada
- Fortalecimento de coeséo e incluséo social
- Uso sustentavel de recursos

- Contributo do projeto para um Portugal
dindmico, exportador, competitivo,
internacional

Socios

781

Identifica os socios (tipo/nif/percentagem)

Substimp

valores de importacGes e compras (pré e pos
projeto)

TabProj

informagdes sobre o projeto (datas e
designacdes)

Tipolnov

561

caracteriza o tipo de inovagao do projeto para
cada tipo
(Produto/Processo/Marketing/Organizacional)
- sustentagdo (interna/externa)

- percecdo (0-5) e impacto (0-5)

Tipologia

781

Identificacdo do tipo de projeto
(criagcdo/aumento de estabelecimento ;
melhoria de produto; etc)

TransfTecnologia

informac@es sobre transferéncias de tecnologia

TransicaoEnergetica

10

informacdo da mudanca de energia utilizada

VantagensCompAl

561

pre e pos projeto em diversas rubricas (gama
produtos/precos/etc)

VendasExt

185

define o valor das vendas externas pré e pds
projetos
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Tabela 58 - Variaveis escolhidas 3.5.2

Variavel Localizacdo

nut_norte Resumo/Nute Norte
nut_centro Resumo/Nute Centro
nut_lisboa Resumo/Nute Lisboa
nut_alentejo Resumo/Nute Alentejo
nut_algarve Resumo/Nute Algarve

inicio atividade

Resumo/Dt Inicio Act

ano candidatura

Parametros/Ano Cand

prom nat jur

Promotor/Nat_Jur

prom_capital social

Promotor/Cap_Social

prom_url_empresa

Promotor/Url

consultora

Consultora/Nif

vantagens_comp_est

Vantagenscomp/Estrategia

analise_mercados_dir

Analisemercados/Direcao

proj_n_meses

Dadosprojecto/N_Meses

proj_elegivel

Dadosprojecto/Elegivel

proj_investimento

Dadosprojecto/Investimento

major_plano_acao

Majoracoes/Plano_Acao

major_sustenta

Majoracoes/Sustentab
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Tabela 59 - Pré-processamento variaveis 3.5.2.

variavel

get_dummies

geut

cut | fill_na

exist

Tratamento especial

nut _norte

nut_centro

nut lisboa

nut_alentejo

nut_algarve

inicio atividade

ano_candidatura

Criou-se a variavel-
“idade na
candidatura” ->
“ano_candidatura” -
“inicio de atividade”

prom_nat jur

prom_capital _social

X

prom_url_empresa

X

x

consultora

vantagens_comp_est

analise_mercados_dir

proj_n_meses

proj_elegivel

proj_investimento

Criou-se a variavel
“percent eleg invest”
-> proj_elegivel /
proj_investimento

major_plano_acao

major_sustenta

Tabela 60 - Resultados modelagéo das variaveis gerais 3.52

ROC_AUC

Accuracy

SVM

0.72

0.72

RF

0.69

0.69

GNB

0.50

0.52

MLP

0.63

0.62

XGBoost

0.68

0.68

LR

0.72

0.72

DT

0.63

0.63
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Tabela 61 - Matrizes confuséo 3.5.2

SVM

Random Forest

B
B
5)
5 5
% E 4
o L4 B
E o =
=
-3
- 3
F 3
K L2
Predicted label
Predicted label
Gaussian NB MLP
T
45
B
- L1 - 40
3
o - w
a
= = L35
-3
_2| _30
il

Predicted label

Predicted label

XGboost

Logistic Regression

True label

Fredicted label

Tue label

Predicted label
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Decision Tree

Tue label

0

Predicted label

1

Tabela 62 - Resultados k-fold modelacéo das variaveis gerais 3.5.2

ROC_AUC Accuracy
SVM 0.73 0.69
RF 0.72 0.70
GNB 0.70 0.58
MLP 0.67 0.64
XGBoost 0.70 0.65
LR 0.73 0.70
DT 0.59 0.59
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Tabela 63 - Importéancia de features da experiéncia 3.5.2

SVM
n_meses 2 -1.32 am dir 0 1.46
nut_centro -1.20 capital social 1 0.91
nut_norte -1.20 nut_lishoa 0.71
am_dir_2 -0.41 idade candidatura_1 | 0.59
am_dir 4 -0.38 n_meses 4 0.50
nut_alentejo -0.37 n_meses 3 0.44
Random Forest
am dir 0 0.05
major_sustenta 0.04
prom_url _empresa 0.04
n_meses 4 0.04
capital social 1 0.04
consultora 0.03
vant_comp _est 2.0 | 0.03
nut_norte 0.03
idade candidatura 1 | 0.03
major_plano_acao 0.03
vant_comp _est 4 0.03
nut_centro 0.02
LR
nut_centro -0.85 am_dir 0 1.05
nut_norte -0.81 nut_lisboa 0.74
n_meses 2 -0.73 n_meses_4 0.73
am _dir 3 -0.50 capital_social 1 0.62
am_dir_2 -0.44 capital_social_2 0.32
capital social 5 |-0.35 idade candidatura 1 | 0.03
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Tabela 64 - Matrizes confusao variaveis otimizadas 3.5.3

SVM Random Forest

True label
8
True label

20

Predicted label Predicted label

Gaussian NB MLP

50.0
475
450
425

400

Tue label
&
True label

75
330
325

300
20

Predicted label
Predicted label

XGhoost Logistic Regression

55

True label

True label

25

20

Predicted label

Predicted label
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Decision Tree

55

43

Tue label

r3a

37

=]

Predicted label

Tabela 65 - Variaveis dos racios promotor e as suas descri¢des

RAcios - variaveis criadas

Descricéo

prom_n_trabalhadores_t-1

Numero de Trabalhadores do Promotor em
t-1

prom_volume_negocios_t-1

Volume de Negdcios do Promotor em t-1

prom_ativo_total t-1

Ativo Total do Promotor em t-1

prom_emprestimos_obtidos_passivo_cor_t-
1

Empréstimos Obtidos Passivo Corrente do
Promotor em t-1

prom_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t
-1

Empréstimos Obtidos Passivo Nao Corrente
do Promotor em t-1

prom_autonomia_financeira_t-1

Autonomia Financeira do Promotor em t-1

prom_ebitda/vn_t-1

EBITDA do Promotor em t-1

prom_resultado_liquido/vn_t-1

Resultado Liquido do Volume de Negdcios
do Promotor em t-1

prom_alavancagem_financeira_t-1

Alavancagem Financeira do Promotor em t-1

prom_vab/trabalhador_t-1

VAB Trabalhador do Promotor em t-1

prom_liquidez_geral _t-1

Liquidez Geral do Promotor em t-1

prom_rentabilidade_capitais_proprios_t-1

Rentabilidade dos Capitais Préprios do
Promotor em t-1

prom_cmvmc/fornecedores_t-1

CMVMC Fornecedores do Promotor em t-1

prom_cmvmc/inventario_t-1

CMVMC Inventario do Promotor em t-1

prom_resultadoliquido/ativo_t-1

Resultado Liquido Ativo do Promotor em t-1

prom_vn/clientes_t-1

Volume de Negécios Clientes do Promotor
emt-1

prom_crescimento_vn_t-1

Crescimento do Volume de Negdcios do
Promotor em t-1

prom_dsri_t-1

DSRI do Promotor em t-1

prom_aqi_t-1

AQl do Promotor em t-1
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prom_depi_t-1

DEPI do Promotor em t-1

prom_sgai_t-1

SGAIl do Promotor em t-1

prom_lvgi t-1

LVGI do Promotor em t-1

prom_tata_t-1

TATA do Promotor em t-1

prom_mscore_t-1

MSCORE do Promotor em t-1

prom_n_trabalhadores_t-2

Numero de Trabalhadores do Promotor em
t-2

prom_volume_negocios_t-2

Volume de Negdcios do Promotor em t-2

prom_ativo_total t-2

Ativo Total do Promotor em t-2

prom_emprestimos_obtidos_passivo_cor_t-
2

Empréstimos Obtidos Passivo Corrente do
Promotor em t-2

prom_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t
-2

Empréstimos Obtidos Passivo N3ao Corrente
do Promotor em t-2

prom_autonomia_financeira_t-2

Autonomia Financeira do Promotor em t-2

prom_ebitda/vn_t-2

EBITDA do Promotor em t-2

prom_resultado_liquido/vn_t-2

Resultado Liquido do Volume de Negdcios
do Promotor em t-2

prom_alavancagem_financeira_t-2

Alavancagem Financeira do Promotor em t-2

prom_vab/trabalhador_t-2

VAB Trabalhador do Promotor em t-2

prom_liquidez_geral_t-2

Liquidez Geral do Promotor em t-2

prom_rentabilidade_capitais_proprios_t-2

Rentabilidade dos Capitais Proprios do
Promotor em t-2

prom_cmvmc/fornecedores_t-2

CMVMC Fornecedores do Promotor em t-2

prom_cmvmc/inventario_t-2

CMVMC Inventario do Promotor em t-2

prom_resultadoliquido/ativo_t-2

Resultado Liquido Ativo do Promotor em t-2

prom_vn/clientes_t-2

Volume de Negécios Clientes do Promotor
em t-2

prom_crescimento_vn_t-2

Crescimento do Volume de Negdcios do
Promotor em t-2

prom_dsri_t-2 DSRI do Promotor em t-2
prom_aqi_t-2 AQl do Promotor em t-2
prom_depi_t-2 DEPI do Promotor em t-2

prom_sgai_t-2

SGAI do Promotor em t-2

prom_lvgi_t-2

LVGI do Promotor em t-2

prom_tata_t-2

TATA do Promotor em t-2

prom_mscore_t-2

MSCORE do Promotor em t-2
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Tabela 66 - Resultados usando variaveis de racios em t-1 e em t-1 + t-2

AUC

Accuracy

Precision

Racios

t-1

t-let-2

t-1

t-let-2

t-1

t-1et-2

LR

0.80

0.80

0.75

0.75

0.75

0.75

SVM

0.79

0.77

0.72

0.71

0.69

0.66

GNB

0.79

0.78

0.73

0.73

0.71

0.70

RF

0.80

0.79

0.77

0.75

0.76

0.74

MLP

0.79

0.79

0.74

0.72

0.71

0.68

XGB

0.80

0.79

0.75

0.74

0.75

0.73

DT

0.67

0.80

0.65

0.75

0.59

0.75

Tabela 67 - Variaveis escolhidas no exercicio dos racios

Variaveis escolhidas

n meses 2

n_meses 4

am dir 0

resultado_po 2

reforco 2

dominio 3

formadores_ext

N_Cursos

nut _norte

n_marcas_outras_nan

n_marcas_outras

n_trabalhadores

tipo_inov_organizacional nan

ativ_tipo_2

contagem_mercados

mais_nacional pos

vant_comp_15

vant_comp 32

vant_comp 33

vant_comp_34

vant_comp 37

prom_cmvmc/inventario_t-1

prom_ebitda/vn_t-1

prom_n_trabalhadores t-1

prom_emprestimos_obtidos_passivo _nco

r t-1

prom aqi t-1

prom_volume negocios t-1

prom_cmvmc/fornecedores t-1

prom ativo total t-1

prom_autonomia_financeira t-1

prom resultado liquido/vn t-1

prom tata_t-1

prom lvgi t-1
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prom_sgai t-1

prom_emprestimos_obtidos passivo cor t-1

Tabela 68 - Importancia de features do exercicio dos racios, para LR, RF, XGBoost e SVM

LR
n_meses_2 -0.45 formadores_ext 0.68
prom_ebitda/vn t-1 -0.44 n_Cursos 0.61
ativ_tipo 2 -0.43 resultado _po 2 0.49
vant_comp 34 -0.31 tipo_inov_organizacional nan 0.47
prom_cmvmc/inventario t-1 | -0.31 n_meses 4 0.43
dominio 3 -0.30 vant_comp 37 0.29
Random Forest

prom_ativo_total_t-1 0.05

prom_ebitda/vn_t-1 0.04

n_cursos 0.04

prom_n_trabalhadores_t-1 0.03

formadores_ext 0.03

prom_volume_negocios_t-1 0.03

resultado_po_2 0.03

prom_autonomia_financeira_t-1 | 0.02

prom_resultado_liquido/vn_t-1 | 0.02

n_trabalhadores 0.02

vant_comp_32 0.02

prom_tata_t-1 0.02

XGBoost

resultado_po_2 0.04

prom_n_trabalhadores_t-1 0.03

formadores_ext 0.03

prom_ativo_total t-1 0.03

n_cursos 0.03

reforco_2 0.02

am_dir_0 0.02
tipo_inov_organizacional_nan 0.02
prom_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t-1 | 0.02

prom_aqi_t-1 0.02

vant_comp_15 0.01

mais_nacional_pre 0.01
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SVM

prom_n_trabalhadores_t-1 -3.32 n_marcas_outras 5.33
prom_cmvmc/inventario_t-1 | -2.24 n_marcas_outras_nan 5.00
n_meses_2 -2.22 prom_volume_negocios_t-1 2.81
prom_ebitda/vn_t-1 -2.12 prom_cmvmc/fornecedores t-1 | 2.39
nut_norte -2.07 n_cursos 2.37
contagem_mercados -1.93 vant_comp_32 2.35

Tabela 69 - Variaveis escolhidas para os modelos de cada grupo

consultora n_meses_2
n_meses 2 n_meses 4
idade candidatura_1 nut_centro
prom_url_empresa nut_alentejo
vant_comp 24 nut_norte
nut_alentejo n_socios

cadeia valor 41

contagem_mercados

marcas_propria_N

formadores ext

vant_comp_est 2.0 n_cursos
tipo_inov_organizacional nan cadeia_valor 32
ativ_inov_marketing am_dir 0
novo_produtos mercados am _dir 4

resultado _po 2

vant_comp_15

formadores ext

vant_comp 36

n_cursos

desafio 1

valor formacoes

reforco 1

prom_vn/clientes t-1

resultado_po 2

prom_ebitda/vn_t-1

Nn_marcas_outras_nan

prom_resultado liquido/vn t-1

n_marcas_outras

prom_rentabilidade_capitais_proprios
t-1

prom_emprestimos_obtidos_passivo_ncor
t-1

prom_resultadoliquido/ativo t-1

prom_volume negocios t-1

prom n_trabalhadores t-1

prom_ ebitda/vn t-1

prom dsri_t-1

prom lvgi t-1

prom_vab/trabalhador t-1

prom_dsri_t-1

prom_ativo_total t-1

prom_ativo_total t-1

prom_volume negocios t-1

prom_rentabilidade capitais_proprios t-1

prom depi t-1

prom_autonomia_financeira t-1

prom_crescimento_vn_t-1

prom_resultado liquido/vn_t-1

prom_resultadoliquido/ativo_t-1

prom _n_trabalhadores t-1
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Tabela 70 - Variaveis dos racios consultor e as suas descri¢des

RAcios - variaveis criadas

Descricéo

consul_alavancagem_financeira_t-1

Alavancagem Financeira da Consultora em t-1

consul_ano_t-1

T-1 Relativo ao Ano do Ultimo Ppi
(inelegibilidades) ou da Candidatura do Projeto
Associado a Consultora (anulagdes)

consul_aqi_t-1

AQl da Consultora em t-1

consul_ativo_total_t-1

Ativo Total da Consultora em t-1

consul_autonomia_financeira_t-1

Autonomia Financeira da Consultora em t-1

consul_CAE_t-1

CAE da Consultora em t-1

consul_CAE_t-2

CAE da Consultora em t-2

consul_cmvmc/fornecedores_t-1

CMVMC Fornecedores da Consultora em t-1

consul_cmvmc/inventario_t-1

CMVMC Inventario da Consultora em t-1

consul_crescimento_vn_t-1

Crescimento do Volume de Negdcios da
Consultora em t-1

consul_depi_t-1

DEPI da Consultora em t-1

consul_dsri_t-1

DSRI da Consultora em t-1

consul_ebitda/vn_t-1

EBITDA da Consultora em t-1

consul_emprestimos_obtidos_passivo_cor_t-1

Empréstimos Obtidos Passivo Corrente da
Consultora em t-1

consul_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t-1

Empréstimos Obtidos Passivo Ndo Corrente da
Consultora em t-1

consul_falta_IES_t-1

Temos IES disponivel para este consultor para
t-1?

consul_liquidez_geral_t-1

Liquidez Geral da Consultora em t-1

consul_lvgi t-1

LVGI da Consultora em t-1

consul_mscore_t-1

MSCORE da Consultora em t-1

consul_n_trabalhadores_t-1

Numero de Trabalhadores da Consultora em t-
1

consul_rentabilidade_capitais_proprios_t-1

Rentabilidade dos Capitais Proprios da
Consultora em t-1

consul_resultado_liquido/vn_t-1

Resultado Liquido do Volume de Negécios da
Consultora em t-1

consul_resultadoliquido/ativo_t-1

Resultado Liquido Ativo da Consultora em t-1

consul_sgai_t-1

SGAI da Consultora em t-1

consul_tata_t-1

TATA da Consultora em t-1

consul_vab/trabalhador_t-1

VAB Trabalhador da Consultora em t-1

consul_clientes/vn_t-1

Volume de Negécios Clientes da Consultora em
t-1

consul_volume_negocios_t-1

Volume de Negdcios da Consultora em t-1
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Tabela 71 - Feature Importance experiéncia consultor 4.5

LR
n_meses 2 -1.10 | vant_ comp_32 1.24
consul_cmvmc/inventario _t-1 -1.09 | formadores_ext 1.19
reforco 2 -1.08 | n_cursos 1.14
prom_ebitda/vn_t-1 -1.07 | consul vab/trabalhador t-1 0.93
vant_comp 34 -0.95 | prom lvgi t-1 0.91
prom_cmvmc/inventario t-1 -0.81 | tipo_inov_organizacional_nan 0.87
SVM
consul_ativo_total t-1 -2.03 | n_marcas_outras 4.62
consul_cmvmc/inventario _t-1 -2.01 | n_marcas_outras_nan 4.38
(1:0nsul_rentab|I|dade_cap|ta|s_propr|os_t— -1.99 | n_cursos 3.09
prom_ebitda/vn_t-1 -1.62 | vant_comp_32 1.99
prom_n_trabalhadores_t-1 -1.60 | consul_vab/trabalhador_t-1 1.65
reforco 2 -1.29 | consul_ebitda/vn_t-1 1.54
Random Forest
prom_ativo_total t-1 0.05
prom_ebitda/vn_t-1 0.04
prom_n_trabalhadores t-1 0.04
formadores_ext 0.04
n_cursos 0.04
resultado_po 2 0.03
prom_lvgi_t-1 0.03
prom_sgai_t-1 0.03
prom_autonomia_financeira_t-1 0.03
prom_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t-1 0.03
prom_volume_negocios_t-1 0.03
consul_vn/clientes_t-1 0.02
XGBoost
resultado_po_2 0.06
prom_ativo_total t-1 0.05
formadores_ext 0.05
prom_n_trabalhadores_t-1 0.04
n_cursos 0.04
prom_aqgi_t-1 0.03
am_dir 0 0.03
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n_meses_2 0.02
prom_volume_negocios_t-1 0.02
prom_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t-1 0.02
prom_ebitda/vn_t-1 0.02
consul_vn/clientes_t-1 0.02

Tabela 72 - RFE variaveis escolhidas - Accuracy Grupo 2

LR

n_meses 2
am_dir 0
n_cursos
formadores_ext
vant_comp 24
sim_max

SVM

n_meses 2

am dir 3

am_dir_4

nut_alentejo

N_Cursos

prom_emprestimos_obtidos_passivo_cor_t-
1

prom_falta IES t-1

direto

Tabela 73 - RFE variaveis escolhidas - Recall Grupo 1

LR

am_dir_3
despesas_idt
emp_menos_4 anos_cand

Tabela 74 - RFE varidveis escolhidas - Recall Grupo 2

LR

n_meses 2

n_meses 4

am dir 0

nut_norte

nut_centro

nut_alentejo

ativ_tipo_1

ativ_inov_marketing
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tipo_inov_organizacional nan

N_Cursos

formadores_ext

vant_comp 15

vant_comp 24

vant_comp 32

prom_emprestimos_obtidos_passivo_cor t-1

prom_ebitda/vn t-1

prom sgai_t-1

consul_emprestimos_obtidos_passivo_ncor_t-
1

prom falta IES t-1

sim_max

topicl

topicl0

SVM

n meses 2

am_dir_3

am dir 4

nut_alentejo

nut_lishoa

N_Cursos

novo_produtos_mercados

contagem_mercados

pais_extra_ue

vant_comp 15

vant comp 32

vant_comp_36

prom_emprestimos_obtidos_passivo_cor t-1

prom_ebitda/vn t-1

prom tata t-1

consul ebitda/vn t-1

consul_rentabilidade capitais_proprios_t-1

prom_falta_IES t-1

emp_recente

sim_max

direto

topic5

topicl0

Tabela 75 - Hiperparametros escolhidos 4.7 - SVM

SVM parametros
C 1

gamma 1

kernel linear
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Tabela 76 - Hiperparametros escolhidos 4.7 - LR

LR parametros
C 0.1
max_iter 100
penalty 11

solver liblinear

Tabela 77 - Hiperparametros escolhidos 4.7 - RF

RF parametros
max_depth 10
max_features auto
min_samples_leaf 1
min_samples_split 10
n_estimators 100
criterion entropy

Tabela 78 - Hiperparametros escolhidos 4.7 - XGBoost

XGBoost parametros
learning_rate 0.01
max_depth 10
min_child_weight 1
subsample 0.5
colsample bytree 0.7
n_estimators 200
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