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RESUMO

A partir do final da década de 90, questdes como o aparecimento de novas técnicas de
modelagem, a expansdo dos mercados de capitais, os impactos dos mercados imperfeitos e das
informagdes assimétricas, a crescente importincia da geréncia do risco de crédito e as
constantes mudancas no ambiente econdmico das empresas trouxeram de volta o interesse pela
previsdo de insolvéncia de empresas. Nos dias atuais, para medir, gerir e prever a “saude
financeira” de empresas pode-se usar os chamados modelos de previsdo de insolvéncia,
construidos com apoio em técnicas de data mining, as quais sdo aplicadas para analisar indices
econdmico-financeiros selecionados a partir de demonstrativos contabeis. O objetivo principal
deste artigo ¢ comparar duas abordagens de avaliacdo de subconjuntos de atributos, filtro e
wrapper, selecionados para elaboragdo de modelos de previsdo de insolvéncia, fundamentando-
os em técnicas de data mining utilizadas em uma aplicagdo empirica de empresas comerciais €
industriais brasileiras, empregando dados para o periodo de 2004 a 2006. Neste trabalho se
demonstrou, para a amostra utilizada, que a abordagem filtro ¢ mais eficiente do que abordagem
wrapper, a abordagem filtro obteve melhores resultados de classificacdo tanto na técnica de
regressao logistica (86,90%) como de redes neurais (92,26%).

Palavras chave: Indices econdmico-financeiros; Previsio de insolvéncia; Data mining;
Selecao de atributos.

INTRODUCAO

Prever com exatiddao se uma empresa vai se tornar insolvente ¢ talvez impossivel, visto o
proprio ambiente de incerteza do mercado, e outras situagdes adversas a que todas as
empresas estao sujeitas. Entretanto, ¢ possivel identificar com auxilio de modelos de previsao
de insolvéncia, aquelas organizagdes com maiores probabilidades de falir em futuro préximo,
permitindo, assim, identificar e apontar medidas corretivas em tempo habil.

Nos anos recentes, uma revolu¢do de idéias e de novas tecnologias tem fervilhado
relativamente a maneira pela qual o risco de crédito ¢ medido e gerido (Saunders, A. Allen, L.
DeLong, G. 2004). Algumas outras justificativas podem ser encontradas para este surto de
interesse no assunto, conforme apresentado abaixo:

(1) Nas ultimas décadas o ambiente econdmico geral das empresas tem mudado com uma
enorme velocidade e experimentado tendéncias para baixo (dificuldades financeiras); (ii) A
desintermediag@o financeira esta ocorrendo rapidamente devido a expansdo dos mercados de
capitais; (iii)) As margens de juros, ou spreads, t€ém se tornado muito estreita — ou seja, a
compensagdo de risco-retorno advinda de empréstimos piorou. (iv) Aumento nas incertezas
financeiras nas economias mais desenvolvidas do mundo tem mostrado que valores de
imdveis e de ativos fisicos sdo muito dificeis de prever e de realizar através de liquidagdes.
Quanto mais fracos e incertos forem os valores das garantias reais, mais arriscada se torna a
concessdo de empréstimos; (v) Empresas insolventes acabam gerando envolvimentos em
varios setores econdmicos e grandes custos, inclusive os sociais para todos; (vi) Na linha de
extensdo das pesquisas académicas dos impactos dos mercados imperfeitos e informagoes
assimétricas, pesquisas de ranking de crédito e previsao de insolvéncia tém aumentado; por
fim, (vii) Com a evolugdo da disponibilidade de dados e das técnicas computacionais ha um
aumento de possibilidades de pesquisas que concernem a previsao de insolvéncia.

Dentre essas novas técnicas computacionais, destaca-se Data Mining (DM) no que concerne
ao gerenciamento, controle e administracao dos riscos associados a avaliacdes erradas. Essa
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técnica tornou-se proeminente no final da década de 90, e apresentou uma forte énfase na
combinac¢do de conjuntos de dados para capturar padrdes que sdo muito sutis ou complexos
para serem detectados somente por analistas de dados (Kreuze, 2001).

O objetivo deste artigo ¢ comparar as abordagens filtro e wrapper de avaliacdo de
subconjuntos de atributos, selecionados para elaboragdo de modelos de previsdo de
insolvéncia, e ilustrd-lo através de uma aplicacdo empirica composta por indicadores
econdmico-financeiros obtidos em demonstrativos contdbeis de empresas brasileiras no
periodo de 2002 a 2006.

A principal vantagem do artigo ¢ considerar explicitamente a fase de selecdo das varidveis
preditivas através de duas das mais importantes abordagens de avaliagdo. Alguns autores
(Shirata, 2001, Wu, et al., 2006 e Piramuthu, 2006) tém chamado atenc¢do para a importancia
do processo de sele¢do de atributos. Um fato que na maior parte dos estudos sobre risco de
crédito, nem sempre ¢ claramente discutido, o que dificulta o entendimento sobre como se
chegou as varidveis utilizadas.

1. REFERENCIAL TEORICO

Os modelos de previsdo de insolvéncia oferecem aos analistas e aos gestores de crédito uma
ferramenta avancada, isenta de influéncias subjetivas e que lhes possibilite obter uma
classificagdo de sucesso quanto a “saude financeira” das empresas. A sua aplicabilidade,
visada inicialmente, sdo as operacdes de curto prazo, considerando que a insolvéncia estd
mais relacionada a perda pela empresa da capacidade de endividamento do que com o seu
desempenho operacional.

Apesar de sua longa histdria na literatura especializada (Fitzpatrick 1932, Winakor & Smith,
1935), o estudo do “insucesso” de empresas com base em indicadores obtidos a partir dos
demonstrativos contabeis tomou impeto nos anos 70 (Blum 1974, Deakin 1972, Edmister
1972, Kanitz 1978 e tantos outros), em seguida aos trabalhos pioneiros de Beaver (1967) e de
Altman (1968).

No Brasil, a andlise da insolvéncia de empresas com objetivos preditivos desenvolveu-se de
modo significativo a partir dos anos 80 (Pereira 1982, Braganga & Braganga 1984, Kasznar
1986, Sanvicente & Minardi 2000, Horta 2001), seguindo o caminho aberto por Kanitz
(1978).

No levantamento do referencial tedrico desta pesquisa, constatou-se a pratica de utilizar
variaveis previamente relacionadas em pesquisas anteriores (Kanitz 1978, Pereira 1982,
Braganca & Braganga 1984, Kasznar 1986, Sanvicente & Minardi 2000). Este procedimento
pode desconsiderar fatores culturais e de legislagdes como a tributaria, fiscal e societaria de
cada pais.

A partir dos anos 90, questdes tais como o aparecimento de novas técnicas de modelagem, a
expansao dos mercados de capitais, os impactos dos mercados imperfeitos e das informagdes
assimétricas e as constantes mudangas no ambiente econdmico das empresas trouxeram de
volta o interesse pela analise e previsao da insolvéncia de empresas, ocasionando inimeras
pesquisas no mundo (Altman, Marco & Varetto 1994, Back, B., Laitinen, T., Kaisa, S. 1996,
Brockert et al. 1997, Eisenbeis 1997, Lennox 1999, Héirdle, Moro & Schifer, 2005,
Abdelwahed & Amir, 2005 SUN, Wu Chih-Hung et al. 2006,Shenoy, P.P.2007 entre outros).
Apesar de novas técnicas de modelagem se tornar mais acessiveis, existem varios problemas
relatados na literatura especifica com a aplicacdo desses métodos no assunto de previsdo de
insolvéncia (Balcaen e Ooghe, 2006). Alguns desses problemas sao categorizados nos seguintes
topicos: (i) a dicotomia da variavel dependente; (ii) a seletividade da amostra; (iii) a ndo
estacionariedade e dados instaveis; (iv) o uso anual de informagdes contabeis; (v) a selecao de
variaveis independentes e (vi) a dimensao temporal.
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1.2 Data mining

A defini¢do aceita por diversos pesquisadores de DM foi elaborada por Fayyad, Piatetsky-
Shapiro, & Smyth (1996) ao afirmarem que: “Extracdo de Conhecimento de Base de Dados ¢
o processo de identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis
embutidos nos dados”.

O processo de identificacdo de padrdes em DM ¢ dividido em trés grandes etapas, conforme
Rezende et all.(2005): pré-processamento, extragdo de padrdes e pods-processamento.

a) pré-processamento: esta etapa se caracteriza pela adequacdo dos dados para a extragdo de
conhecimento. Diversas adequacgdes nos dados podem ser executadas na etapa de pré-
processamento, entre elas: tratamento de valores desconhecidos, identificacdo e descricao de
valores extremos, tratamento de conjunto de dados com classes desbalanceadas, ¢ a sele¢ao de
atributos.

b) extracdo de padrdes: compreende a escolha da tarefa de DM a ser empregada, a escolha do
algoritmo e a extra¢do propriamente dita. Essa escolha ¢ feita de acordo com os objetivos
desejaveis para a solugdo a ser encontrada e as tarefas possiveis de um algoritmo de extragao
de padrdes podem se agrupadas em atividades de acordo com aquilo que ela pode fazer: (i)
descrigdo e visualizagdo; (ii) associagdo e clusteriza¢do; ¢ (iii) classificacdo e estimagao
(predicao) (CHYE K. H., CHIN. T.W., PENG G. C. 2004).

Descrigdo e visualizacdo contribuem para a compreensdo de uma série de dados,
sobretudo quando a quantidade ¢ bem grande, detectam padrdes escondidos nos dados,
especialmente em dados complicados que contém interagdes complexas e ndo lineares.
Sdao geralmente executados antes da modelagem tentando representar € compreender
melhor os dados.

Na associagdo, o objetivo ¢ determinar a relacdo entre as variaveis. Em clusterizagdo, a
meta ¢ agrupar objetos homogéneos de tal maneira que esses objetos pertengam ao
mesmo conjunto € os objetos que pertencem aos conjuntos diferentes sejam heterogéneos.
A mais comum e importante aplicagdo em data mining provavelmente envolve predi¢do, por
vezes referido como modelagem. Classificacdo refere-se a previsdao de um objetivo em que a
varidvel ¢ de natureza categorica. Para constru¢do de modelos de previsdo de insolvéncia,
técnicas de modelagem preditiva sdo as mais relevantes.

Para modelagem preditiva, DM incluem técnicas estatisticas tradicionais, como a andlise
discriminante multipla e regressao logistica. Técnicas de DM incluem também métodos nao
tradicionais desenvolvidos nas areas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Os
dois mais importantes destes métodos sdao redes neurais e arvores de decisao (Chye., K.H.,
Chin., T.W., Peng., G.C. 2004). Neste trabalho serdo utilizadas analise de regressao logistica e
redes neurais por serem amplamente utilizadas na literatura especifica e serdo mais bem
definidos em itens adiante.

¢) pos-processamento: a extracdo de padrdes pode gerar uma quantidade enorme de padrodes,
muitos dos quais podem nio ser relevantes o para o usuario. E importante desenvolver
algumas técnicas de apoio no sentido de fornecer aos usudrios apenas padrdes mais
interessantes através de medidas de desempenho e qualidade (Silberschatz & Tuzhilin, 1995).

1.2.1 Selecao de atributos

A selecao de atributos (SA) ¢ uma etapa relevante para elaboragdo de modelos de previsao de
insolvéncia. Apesar disso a grande maioria dos estudos sobre previsao de inadimpléncia parte
de um conjunto inicial de variaveis, escolhida freqiientemente na base de sua popularidade na
literatura especifica e de seu sucesso preditivo nas pesquisas precedentes.
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Ela desempenha uma tarefa essencial dentro desse processo, pois representa um
problema de fundamental importancia em DM, sendo freqiientemente realizada como
uma etapa de pré-processamento. Os objetivos da sele¢do de atributos em modelos de
previsdo de insolvéncia sdo: (i) o desenvolvimento de modelos compactos, (ii) o uso e
refinamento do modelo de classificacdo para avaliagdo e (iii) a identificacdo de indices
financeiros relevantes (Piramuthu, 2006). Em problemas tipicos de classifica¢do, os valores
de um conjunto de varidveis independentes de um conjunto de exemplos devem compor um
modelo que tenha a capacidade de categorizar futuras classes corretamente (Piramuthu, 2006).
Os algoritmos usados para selecdo de atributo podem ser separados em duas atividades
principais: busca do subconjunto de atributos e avaliagdo dos subconjuntos de atributos
encontrados, como pode ser visto na Figura 1 (Liu, H. e Motoda, H., 1998).

Dados
Originais Subconjuntos
Subconjuntos Avaliagdo dos
> gerados »  subconjuntos
A v

Subconjunto
provado?

Aprovado
critério de
parada?

A

Sim

Validar o
resultado

Figura 1. - Passos na Selegdo de Atributos.

1.2.1.1 Busca do subconjunto de atributos

A partir de todas os atributos disponiveis, seleciona-se um subconjunto de varidveis
relevantes com o apoio de um algoritmo de busca. Neste estudo foi utilizado, que emprega
uma heuristica para conduzir a busca. Este método de busca ¢ feita no espaco de subconjuntos
do atributo indo e voltando dentro do conjunto. Ajusta o numero dos melhores atributos
encontrados permitindo o controle da busca. Neste trabalho foi utilizada a sele¢do forward
(vai adicionando um atributo por vez ao subconjunto até que ndo se consiga melhorar a
qualidade do subconjunto de atributos) como ponto de partida na busca e foi a escolhida por
ter sido a abordagem que apresentou os melhores resultados.

1.2.1.2 Avaliacao do subconjunto de atributos

Avaliar o subconjunto de atributos selecionados ¢ medir qudo bom um determinado atributo ¢
segundo um critério de avaliacdo (informacao, distancia, dependéncia, consisténcia, precisao).
Em outras palavras, como ele interage com o algoritmo de aprendizado. Essa intera¢ao pode
ser subdividida, basicamente, em duas abordagens principais: filtro e wrapper. (Kohavi &
John, 1997).

A abordagem filtro introduz um processo separado, o qual ocorre antes da aplicagdo do
algoritmo de aprendizagem propriamente dito. A idé€ia ¢ filtrar atributos irrelevantes, segundo
algum critério antes do aprendizado ocorrer. Essa etapa do pré-processamento considera
caracteristicas gerais do conjunto de dados para selecionar alguns atributos e excluir outros
sendo assim métodos de filtro sdo independentes do algoritmo de aprendizado que,
simplesmente, receberd como exemplo o conjunto de exemplos descrito utilizado somente o
subconjunto de atributos importantes selecionados pelo filtro. A meta ¢ selecionar um
subconjunto de atributos que preserva a informagao pertinente no conjunto inteiro de atributos
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(Freitas A. A., 1998, p. 66). A idéia ¢ filtrar atributos irrelevantes segundo algum critério
antes do aprendizado ocorrer (Jonh, G. H., Kohavi, R., Pfeger, K., 1994).

Conjunto de treinamento Subconjunto de atributos

Conjunto de treinamento
reduzido

> Remover
» .
7 atributos

Conjunto de teste Estimativa de

desempenho

Classificador

A abordagem wrapper ocorre externamente ao algoritmo bésico de aprendizagem, porém,
utilizando tal algoritmo como uma caixa preta para analisar, a cada iteracdo, o subconjunto de
atributos em questao — Figura 3. Em outras palavras, métodos wrapper geram um subconjunto
candidato de atributos selecionado do conjunto de treinamento, e utilizam a precisdo
resultante do classificador induzido (neste trabalho foi utilizado regressao logistica e redes
neurais) para avaliar o subconjunto de atributos em questdo. Esse processo ¢ repetido para
cada subconjunto de atributos até que o critério de parada determinado pelo usuario seja
satisfeito. Esta abordagem avalia os atributos usando estimativas de precisdo providas por
algoritmos de aprendizado pré-determinados (Freitas A. A., 1998, p. 66).

Conjunto de teste
reduzido

Figura 2 — Abordagem Filtro
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Figura 3 — Abordagem Wrapper

Os algoritmos de avaliagdo de atributos para selecdo cobrem os principais métodos
desenvolvidos para DM na ultima década.

O algoritmo de avaliacdo aplicado neste estudo foi o CFS. O algoritmo CFS (Seleg¢do de
atributos baseado em correlagdo), (Mark A. Hall and Geoffrey Holme, 2003) ¢ um dos
métodos que avaliam subconjuntos de atributos ao invés de avaliagdes individuais. O
algoritmo avalia o subconjunto levando em conta a utilidade dos atributos individuais para
predizer a classe junto com o nivel de intercorrelacio entre eles.
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2. METODOLOGIA DA PESQUISA

Esta pesquisa de natureza empirica foi do tipo descritivo e quantitativo, compreendendo as
empresas classificadas no SERASA e na BOVESPA como insolventes (concordatarias, em
recupera¢do judicial e falidas), e compreendendo o periodo de 2004 a 2006.

2.1 A amostra em estudo

Para o objetivo deste estudo € necessario dois tipos de amostras. O primeiro tipo refere-se a
um conjunto de empresas chamadas de “problematicas”, isto €, que apresentaram problemas
de insolvéncia em um determinado periodo. Tal problema ¢ aqui entendido como sendo
empresas classificadas no SERASA ou na BOVESPA como concordataria, em recuperagao
judicial ou falida. O segundo tipo diz respeito a empresas ‘“‘saudaveis” no sentido
precisamente contrario ao do primeiro grupo, ou seja, empresas que nao apresentaram
problemas de insolvéncia no tempo estudado.

Na amostra do primeiro grupo, foram consideradas empresas chamadas de “problematicas” no
periodo de 2004 a 2006.

Na amostra do segundo grupo, foram incluidas empresas ‘“saudaveis”, relacionadas ao
primeiro da seguinte forma: para cada em presa do primeiro grupo, foram relacionadas duas
empresas financeiramente saudavel (empresas solventes), com tamanho do ativo, e
pertencente ao mesmo setor de atividade econdmica, tentando respeitar idéntica localizacao
geografica.

Com base nos critérios expostos, foram finalmente selecionadas 56 empresas insolventes e
112 empresas solventes totalizando 168 empresas.

2.2 Coleta dos dados

Neste estudo, tratando-se de uma pesquisa descritiva, o método de coleta de dados utilizado
foi a pesquisa documental.

Segundo Gil (2002, p. 45), existe uma diferenga entre pesquisa documental e bibliografica,
conforme descrito a seguir: “A diferenga essencial entre ambas estd na natureza das fontes.
Enquanto a pesquisa bibliografia se utiliza fundamentalmente das contribuigdes dos diversos
autores sobre determinado assunto, a pesquisa documental vale-se de materiais que nao
receberam ainda tratamento analitico, ou que ainda podem ser elaborados de acordo com os
objetivos da pesquisa.”

Os dados coletados sdo de natureza quantitativa, concentrando-se nos trés ultimos balangos e
demonstrativos de resultado dos anos de 2002 a 2006 das empresas em estudo junto ao
SERASA e a BOVESPA.

O periodo escolhido foi o intervalo de tempo entre 2004 a 2006, de modo a dispor de
informagdes que fossem, ao mesmo tempo, mais recentes e, supostamente, de pouca
influéncia mais direta da nova lei de faléncias, que entrou em vigor em junho de 2005.
Analisaram-se, entdo, os demonstrativos contabeis - Balango Patrimonial ¢ Demonstrativo de
Resultado do Exercicio - do ano do pedido de concordata ou faléncia e dos dois anos
precedentes ao pedido.

A coleta de dados consistiu em levantar 20 (vinte) indicadores econdmico-financeiros anuais
das empresas selecionadas, no periodo de 2002-2006. Nao se incluiram dados dos balangos
consolidados, objetivando-se estudar as empresas singularmente. Os grupos de indicadores
econdmico-financeiros sdo os utilizados para anélise das demonstracdes contabeis: liquidez,
endividamento, rentabilidade e lucratividade conforme Iudicibus (1998); Schrickel (1999);
Matarazzo (2003); Pereira (2006).
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2.3 Tratamento dos dados

Para realizar a analise dos dados deste estudo, buscou-se fazer analise das demonstragdes
contabeis dos anos de 2002 a 2006 das empresas que compdem o estudo. Os indices extraidos
desta analise receberam tratamento de pré-processamento como sele¢do de atributos e de
técnicas de data mining.

A selecdo de atributos ¢ uma forma de selecionar um subconjunto de atributos relevantes com
0 objetivo de caracterizar empresas solventes e insolventes.

J& a técnica de data mining que foi aplicada € a de classificagdo, feita através de duas técnicas
com metodologias distintas: backpropagation e regressdo logistica. No tratamento dos dados
foi utilizado o software de data mining WEKA 3.5.6 (Witten, IH, Frank, 2005).

2.4 Avaliagdo dos resultados das abordagens de selecdo dos atributos

Para avaliar os resultados das abordagens de selecdo de atributos foram aplicados dois
classificadores com metodologias distintas, regressdo linear generalizada e backpropagation,
ou seja, regressao logistica e redes neurais.

Regressdo logistica ¢ uma técnica de regressdo linear generalizada e que modela a
probabilidade de alguns eventos ocorrerem como uma fungao linear em um grupo de varidveis
preditoras. Esta regressdo ¢ bem adequada para grupo de dados que apresentem caracteristica
da distribuicao de Poisson e sdao comumente modelados usando regressao de Poisson (Han &
Kamber, 2006, p. 358). Backpropagation ou redes neurais artificiais s3o modelos
matematicos que se assemelham as estruturas neurais biologicas e que t€ém capacidade
computacional adquirido por meio de aprendizado e generalizagdo (Braga, Carvalho, &
Ludemir, 2000 p, 45). Neste trabalho aplicaremos as redes neurais normalmente chamadas de
perceptrons de multiplas camadas (MLP, multilayer perceptron). Esta rede consiste de um
conjunto de unidades sensoriais (nés de fonte que constituem a camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas de nés computacionais ¢ uma camada de saida de nés computacionais.
O sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada) (Haykin, 2001,
p. 183).

Para avaliacao da precisao dos modelos gerados pelos classificadores foram utilizadas matriz
de confusdo, validagdo cruzada e a medida F. A matriz de confusdao ¢ uma tabela onde sdo
representados os Tp (verdadeiros positivos), Tn (verdadeiros negativos), Fp (falsos positivos),
Fn (falso negativos). Validagdo cruzada permite que todos os dados da base de dados sejam
utilizados para treinamento e teste, neste trabalho foi adotado 10 subconjuntos e a medida F ¢
a média entre precisdo e recall, medem a capacidade de reconhecer os exemplos negativos e
positivos (Witten, IH, Frank, 2005).

3. RESULTADOS

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da primeira etapa da modelagem, a saber, a
selecdo de varidveis que sdo candidatas a compor o modelo de previsao, bem como os
resultados da modelagem propriamente dita, etapa em que se verifica o poder da sele¢do das
variaveis e depois, a segunda etapa, o poder preditivo do modelo. Além disso, sdo
apresentados os resultados de natureza descritiva, que ajudam a visualizar e a comparar a
evolucdo de alguns indicadores selecionados para cada grupo de empresas.

3.1 Resultado da Selecao

3.1.1. Abordagem Filtro
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Quinze foram as varidveis preditoras selecionadas pelo método de selecao de atributos
baseado no algoritmo CFS, e avaliadas pela abordagem filtro conforme apresentadas no
Quadro 1. Vale ressaltar de que os valores subscritos nas variaveis se referem ao periodo da
varidvel. Por exemplo, LC se refere a liquidez corrente de dois anos antes do ano da

declaragao da insolvéncia da entidade.

NOME DAS VARIAVEIS ABREVIATURA
1. Rentabilidade operacional sobre o ativo total ROAT3
2. Rentabilidade liquida sobre ativo total RLAT3
3. Saldo de tesouraria sobre ativo total STAT3
4. Giro do Ativo GA1

5. Margem bruta MB3

6. Liquidez Imediata LI3

7. Liquidez corrente LC2

8. Margem Operacional MO3

9. Liquidez corrente LC1

10. Endividamento Total sobre Pat. Liq. ETPL3
11. Margem Operacional Pds Receita Financeiras MORF3
12. Saldo de tesouraria sobre ativo total STAT2
13. Liquidez seca LS3

14. Rentabilidade liquida sobre o ativo total RLAT2
15. Margem liquida ML

3
Quadro 1 — Variaveis selecionadas pela abordagem filtro.

3.1.2. Abordagem wrapper
Seis foram as variaveis preditoras selecionadas pelo método selecio de atributos wrapper, e
apresentadas no Quadro 2:

NOME DAS VARIAVEIS ABREVIATURA
1. Saldo de tesouraria sobre ativo total STAT 1
2. Endividamento Total sobre Pat. Liq. ETPL X

3. Margem Operacional Pos Receita Financeiras | MORF

4. Margem bruta MB

3

3
5. Rentabilidade operacional sobre o ativo total | ROAT X
6. Giro do Ativo GA

1
Quadro 2 — Variaveis selecionadas pela abordagem wrapper.

3.1.3 Analise descritiva - Evolucdo de indicadores previsores nas empresas insolventes
selecionados pelas duas abordagens

A Tabela 1, abaixo, mostra a evolugdo de indicadores selecionados nos 3 ultimos periodos
anteriores a insolvéncia, para o caso do grupo das empresas insolventes.

Para o indicador referente a endividamento total sobre o patriménio liquido (ETPL), verifica-
se que suas médias vao-se deteriorando ao longo dos anos. Além disso, os desvios-padroes
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reduzem acentuadamente para depois tomar algum folego, indicando uma relativa
homogeneidade das caracteristicas. A variacdo mais significativa se refere a passagem do
periodo T-2 para o periodo T-1 (84,33%), mostrando o comprometimento da estrutura de
capital do conjunto das empresas falidas. Esse resultado sugere a falta de resultados positivos
nas a¢des para administrar as obrigagdes para com terceiros, valendo-se de provaveis trocas
de ativos permanentes por obrigacdes, seja com terceiros seja com os proprietarios e tentando,
assim, uma sobrevida para poder sanar debilidades.

Periodo T-2 Periodo T-1 Periodo T
Variavel | Média DP |CV (%) | Média DP |CV (%) | Média| DP |[CV (%)
ETPL 7,46 30,58 | 409,91 2,02 4,79 | 237,12 | 1,33 7,28 | 547,36

MORF 0,30 | 0,51 | 170,00 -0,51 | 0,257 | -50,39 | -0,57 | 1,35 |-236,84
STAT | -0,193 | 0,381 | 200,27 | -0,211 | 0,425 | 201,42 | -0,297| 0,4638| 126,79
ROAT 20,11 [0,3093] 281,72 | -0,255 | 0,5583| 219,37 | -0,291| 0,4272| 143,77
GA 5,69 | 24,45 | 429,70 | 1,39 | 3,69 | 265,46 | 1,93 | 4,00 | 207,25
Tabela 1 — Evolugéo dos indicadores no grupo das insolventes.

Nota - Média = Média aritmética dos indices; DP = Desvio-padrao; CV = Coeficiente de variacao (DP/Média).

No caso da variavel Margem Operacional apds o Resultado Financeiro (MORF), os indices
apresentam comportamentos diferentes - as médias vao-se deteriorando ano a ano, mas os
desvios-padrdes apresentam movimento flutuante, havendo uma elevagdo e logo apdés uma
queda em seu valor.
Comparando-se com a evolucdo do Endividamento Total sobre o Patrimdnio Liquido (ETPL),
pode-se supor que a maioria das empresas insolventes apresentou aumento relativo na conta
lucros, relativo a margem, mas através de venda de bens. Talvez do ativo permanente, visando
equilibrar a estrutura de capital, sobretudo aquelas de curto prazo para gerar uma relativa
folga, mas comprometendo, provavelmente, a sua eficiéncia operacional. Com relagdo a este
indicador, ¢ interessante notar que o mercado, durante o periodo a que se referem os dados,
passou por transformagdes relevantes no que se refere a facilitagdo de acesso ao crédito, mas
com custos significativos. Provavelmente, as empresas insolventes ndo se adequaram,
eficazmente, as novas facilidades ao crédito comprometendo demasiadamente os seus ativos
operacionais.
A evolugdo da variavel Saldo de Tesouraria sobre Ativo Total (STAT) é coerente com a
situagdo de empresas em fase pré-falimentar, conforme Pereira, (2006, p. 236) uma vez que
suas médias crescem negativamente durante os periodos precedentes a insolvéncia. Uma
empresa nessa situacao apresenta excessiva dificuldade para gerenciar sua tesouraria, talvez
devido a enxurrada de multiplos compromissos, levando ao sacrificio das atividades
operacionais na tentativa de atender as obrigagdes de curtissimo prazo.
Para a variavel indicativa de Rentabilidade - Operacional sobre Ativo Total (ROAT) - o
percurso das médias se manteve coerente, com diminuicdo dos valores no decorrer dos
periodos. O que se observa neste estudo ¢ a de perda gradativa de rentabilidade das empresas
insolventes na amostra aqui utilizada. H4 maior deterioracao durante a transi¢cao do periodo T-
2 para T-1 (AROAT = 144,36%), sugerindo aumento de ineficiéncia operacional e,
conseqiientemente, financeira, conduzindo a empresa ao estado de insolvéncia mais agudo.
No caso do indice de giro do ativo ocorre uma acentuada queda para uma posterior melhora
pouco relativa, pode-se supor de que houve uma desmobilizagdo visando melhorar a estrutura
de capital das empresas, mas pode-se supor também a perda da eficiéncia operacional se o
indice for analisado em conjunto com o indice Margem Operacional ap6és o Resultado
Financeiro (MORF).
Pode-se supor que nas empresas insolventes estudadas ocorreram acentuados
comprometimentos em sua estrutura de capital através do aumento do capital de terceiros,
9
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talvez facilitado pela oferta acentuada de crédito no mercado durante o esse periodo estudado.
Tais empresas tentando retomar uma melhor condi¢do financeira acabaram levando a um
comprometimento demasiado de sua capacidade operacional realizando desmobilizagdes, os
indices estudados de rentabilidade, grau de imobilizado e de estrutura de capital facilitam
essas dedugoes.

3.1.4 Anadlise descritiva - Evolugdo dos indicadores previsores nas empresas solventes
selecionados pelas duas abordagens

Na Tabela 2 ndo ocorrem variagdes tdo relevantes. O que chama a aten¢do sdo os valores
encontrados para o coeficiente de variagdo. A comparagdo destes valores com os das
empresas insolventes mostra que estes valores sdo superiores aqueles, indicando que a
dispersao entre os indices das empresas insolventes ¢ maior do que a das empresas solventes.

Periodo T-2 Periodo T-1 Periodo T
Variavel| Média DP |CV (%) | Média DP |CV (%) | Média DP |CV (%)
ETPL 14,81 57,45 | 387,91 2,63 7,089 | 269,54 | 31,37 | 152,36| 485,68

MORF 0,21 1,79 | 873,17 0,89 6,42 721,34 | 1,33 | 9,998 | 751,72
STAT 0,0018 | 0,227 | 12611 | -0,0007] 0,0967] 1401,44]-0,012]| 0,1738] 1448,33
ROAT 0,0015 1 0,277 | 18467 |-0,0019]0,1598]8410,52]-0,006| 0,087 | 1500,00
GA 10,28 | 35,32 | 343,57 2,30 5,26 43,20 | 20,95 | 101,40| 484,00
Tabela 2 — Evolugéo dos indicadores no grupo das empresas solventes.

O inverso ocorre com os indices das empresas solventes; cujos coeficientes de variacdo sao
bem mais comportados do que os correspondentes no grupo das insolventes. Alids, a
explicagdo para essas diferencas deve comecar nas médias, que sdo negativas e estdo
declinando nas empresas insolventes. Com a estrutura de capital razoavelmente
comprometida, a busca de rentabilidades razoaveis ¢ abandonada, passando a ser uma
estratégia secundaria, resultando na aceleracdo do processo de insolvéncia.

3.2 Modelos de previsao

Sao apresentados nesta secdo os resultados obtidos com a aplicacdo de técnicas de
classificagdo, redes neurais e regressdo logistica, com o proposito de desenvolver modelos de
insolvéncia, compostos pelas variaveis selecionados e pré-avaliados nas abordagens filtro e
wrapper, € a seguir determinar os efeitos dessas abordagens nos classificadores estudados.

3.2.1 Modelo elaborado com o classificador regressao logistica
O modelo elaborado com o classificador da regressao logistica ¢ composto pelos subconjuntos
de variaveis selecionados e avaliados pela abordagem filtro, conforme abaixo:

x =-3.3224 +0.3303 LC, +1.4788 GA, +0.8859 LS; + 0.4652 ML, + 0.2371 ML; +0.3303 LC, +0.0147
RLAT; +0.0249 LC, +0.0147 STAT, -0.0103 ETPL; + 0.0678 MO; -0.0774RLAT,.

Grupo de Origem

Insolventes Solventes Total
Insolventes 42 14 56
Solventes 8 104 112
Medida F 0,65 0,79
Classificagdo correta do grupo de origem (%) 86,90

Tabela 3 - Classificagdo de resultados de previsdo dos grupos composta pelos subconjuntos de atributos
selecionados pela abordagem filtro aplicando o classificador regressdo logistica.

10



En AN PAD XXXII Encontro da ANPAD Rio de Janeiro | R] - 6 a 10 de setembro de 2008
2008

Na Tabela 3 pode ser constatado que, nas empresas insolventes houve um indice de acertos de
75%. Ja para as empresas solventes o indice de acertos foi de 92,8 % para as empresas
solventes. A classificagdo correta do grupo de origem foi de 86,90%.

3.2.2 Modelo elaborado com o classificador redes neurais:

O modelo elaborado com o classificador redes neurais ¢ composto pelos subconjuntos de
variaveis selecionados e avaliados pela abordagem filtro, conforme abaixo:

x = -1.307 + 1.344 LI, + 0.1225 ROAT, + 0.2691 RLAT, - 0.5319 LC, - 0.764 GA, + 2.1108 LI; + 1.0789 LC;
-0.2078 LS5 - 0.3139 EOAT; - 0.2161 MB; - 0.3321 GA;3 + 1.4838 STAT;

Na Tabela 4 pode ser constatado que, nas empresas insolventes houve um indice de acertos de
89%. Ja nas empresas solventes o indice de acertos foi de 93,75 % para as empresas solventes.
A classificagdo correta do grupo de origem foi de 92,26%.

Grupo de Origem

Insolventes Solventes Total
Insolventes 50 6 56
Solventes 7 105 112
Medida F 0,6521 0,8849
Classificagdo correta do grupo de origem (%) 92,26

Tabela 4 - Classificacdo de resultados de previsdo dos grupos composta pelas varidveis selecionadas pela
abordagem filtro aplicando o classificador redes neurais.

Na Tabela 4 pode ser constatado que, nas empresas insolventes houve um indice de acertos de
89%. Ja nas empresas solventes o indice de acertos foi de 93,75 % para as empresas solventes.
A classificagdo correta do grupo de origem foi de 92,26%.

3.2.3 Modelo elaborado com o classificador regressao logistica composto pelos subconjuntos
de atributos selecionados e avaliados pela abordagem wrapper:

x =-1.5395+0.1801 GA, -1.3201 STAT,; -0.0015 ETPL; -0.1395 MB; -2.325 MORF; -4.7241 ROAT;

Grupo de Origem

Insolventes Solventes Total
Insolventes 26 30 56
Solventes 7 105 112
Medida F 0,65 0,8
Classificagdo correta do grupo de origem (%) 77,97

Tabela 5 - Classificagdo de resultados de previsdo dos grupos composta pelas variaveis selecionadas pela
abordagem wrapper aplicando o classificador regresséo logsitica.

Na Tabela 5 pode ser constatado que, nas empresas insolventes houve um indice de acertos de
46,42%. Ja nas empresas solventes o indice de acertos foi de 93,75 % para as empresas
solventes. A classificagdo correta do grupo de origem foi de 77,97%.
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3.2.4 Modelo elaborado com o classificador redes neurais composto pelos subconjuntos de
atributos selecionados e avaliados pela abordagem wrapper:

Grupo de Origem

Insolventes Solventes Total
Insolventes 25 31 56
Solventes 10 102 112
Medida F 0,55 0,64
Classificagdo correta do grupo de origem (%) 75,59

Tabela 6 - Classificacdo de resultados de previsdo dos grupos composta pelas varidveis selecionadas pela
abordagem wrapper aplicando o classificador redes neurais.

Na Tabela 6 pode ser constatado que, nas empresas insolventes houve um indice de acertos de
44,64%. Ja nas empresas solventes o indice de acertos foi de 91,08 % para as empresas
solventes. A classificacdo correta do grupo de origem foi de 75,59%.

3.2.5 Quadro comparativo dos resultados dos modelos compostos pelos subconjuntos de
atributos selecionados e avaliados pela abordagem filtro e wrapper:

Abordagem da avaliagdo de Classificador | N° de acertos | N° de erros | Acertos | Erros
subconjuntos de atributos selecionados % %

Filtro Reg. logistica 146 22 86,90 | 13,10

Filtro Redes neurais 155 13 92,26 7,74

Wrapper Reg. logistica 131 37 77,97 | 22,03

Wrapper Redes neurais 127 41 75,59 | 24,41

Tabela 7: Classificag@o de resultados de previsao dos modelos.

Pela Tabela 7 podemos comparar as resultados gerados pelos modelos compostos
subconjuntos de atributos selecionados e avaliados pelas abordagens filtro e wrapper. Os
modelos elaborados pelos subconjuntos avaliados pela abordagem filtro apresentaram
melhores indices de classificagdo, tanto para regressdo logistica como pra redes neurais. Cabe
ressaltar que a melhor performance foi com o classificador redes neurais (92,26%) com as
melhores medidas Fs.

4. CONCLUSAO

Nessa amostra de dados os resultados obtidos na classificacdo foram melhores quando
aplicado a abordagem filtro para selecdo de subconjuntos de atributos com a utilizagdo dos
classificadores tanto de redes neurais (92,26%) como de regressao logistica (86,90%). As
variaveis selecionadas foram capazes de realizar bem a tarefa de classificagdo. A redugdo da
dimensionalidade conduz ndo somente a economia de custo computacional (e a aquisi¢ao de
dados), mas também ao ganho de desempenho e de exatiddo nas etapas de DM. A abordagem
filtro selecionou um subconjunto de atributos mais eficientes na capacidade de predigdo do
que a abordagem wrapper, permitindo que os classificadores obtivessem desempenhos bem
melhores nos modelos de previsdo. Ndo se pode afirmar que a abordagem filtro seja
geralmente a mais preferivel, a melhor recomendacdo a ser dada ¢ que a reducdo da
dimensionalidade deve ocorrer como parte da tarefa de classificagdo e na sele¢do de
subconjuntos com os dados contabeis brasileiros, tendo a abordagem filtro se mostrado a mais
eficaz neste estudo. Foi demonstrada também a importancia da explicitacio da etapa de
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avaliacdo da selecao de atributos para a obtencdo de melhores resultados na aplicacdo de
técnicas de data mining para previsdo de insolvéncia usando dados contibeis de empresas
brasileiras. A conclusdo obvia a respeito da usabilidade da abordagem filtro é que deve ser
usada para avaliar subconjuntos de atributos que irdo compor os modelos preditivos.

A utilizagdo de modelos preditivos de insolvéncia, construidos pela aplicacdo de data mining,
¢ uma dentre varias formas de avaliar o risco de uma instituicdo sem depender apenas da
avaliacdo subjetiva do analista. Esses modelos preditivos podem ser incorporados como
procedimentos analiticos para avaliar a probabilidade de insolvéncia. Sdo interessantes para
Bancos, investidores, governos, auditores, gerentes, fornecedores, empregados e muitos
outros poderem avaliar, com razoavel antecedéncia, se hd um problema de insolvéncia em
andamento.

Das variaveis selecionadas pelas duas abordagens cinco foram “determinadas” pelos dois
métodos estudados (ETPL, MORF, MB, ROAT, GA) podendo levar a conclusdo de que sdo
aquelas com melhor capacidade para caracterizar as classes de empresas solventes e
insolventes. Portanto, devem compor modelo de previsao de insolvéncia.

Uma questdo relativamente surpreendente nos modelos diz respeito a natureza das varidveis
presentes nas equacdes finais. Em todas as equagdes estdo presentes diferentes indicadores
capazes de explicar a diferenga entre empresas solventes e insolventes, tais como margem
operacional ap6s o resultado financeiro, rentabilidade e saldo de tesouraria sobre ativo total.
Este resultado assume importancia ainda maior ao considerar as modificagdes ocorridas no
mercado, que se tornaram mais competitivas fortalecendo empresas que toleraram
rentabilidades menores para manter a sua continuidade.

Apesar da qualidade dos dados contabeis serem ainda muitas vezes questionada em termos de
utilizacdo na constru¢do de modelos de previsdo de faléncia, os resultados obtidos foram
bastante satisfatorios, da ordem de 85% ou mais de acerto, o que vem evidenciar o conteudo
de informagdo que esses dados proporcionam, ainda que seja para previsdes.

E possivel que, com o emprego de alguns desses dados, se possam prever a satude financeira
de uma empresa. Por exemplo, podem-se ponderar os diversos indices apresentados para obter
um modelo que construa um indice de risco de crédito. A ponderacao podera ser feita com a
técnica de data mining. Isso sugere que data mining apoiada em indicadores contabeis ¢ uma
ferramenta util para prever concordatas de empresas, podendo ser utilizada para estabelecer
scores associados a risco de crédito.
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