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Previsio de faléncias pode ter grande utilidade para institui¢es financeiras e nao
financeiras no que se refere a tomar, antecipadamente, as melhores decisoes
possiveis quanto a empréstimos ou investimentos. Na literatura especifica, mui-
tos modelos de previsao de faléncia tém feito uso de técnicas de data mining
(minera¢3o de dados). O pré-processamento é passo importante para selecionar
dados de boa qualidade para utiliza¢do em operacdes de mineracio. Mesmo assim,
apesar de a selecdo de atributos poder ser muito benéfica para pré-selecionar
dados representativos visando melhorar o desempenho da previsio final, n3o se
sabe que método de sele¢ao é o melhor. Este trabalho tem como objetivo principal
comparar as duas abordagens mais utilizadas de avalia¢do de subconjuntos de
atributos: Filtro e Wrapper. Apesar de serem fundamentadas em técnicas de mi-
nerac¢io de dados e muito utilizadas na etapa de sele¢do de atributos em modelos
de previsio de insolvéncia, essas técnicas s3o muito pouco utilizadas para tratar
dados obtidos em demonstrativos contabeis de empresas brasileiras. Por isso, a
base empirica deste estudo consiste em uma amostra de empresas comerciais e
industriais brasileiras, coletando-se dados relativos ao periodo 2004-2011. Os
resultados indicaram que, na amostra estudada, a abordagem Filtro foi a mais
eficiente, fornecendo melhores resultados de classificagdo tanto para a técnica de
regressdo logistica (91,80%), quanto para redes neurais (93,98%). Foi demons-
trada, ainda, a importancia da explicitagdo da etapa de avalia¢do da selecao de
atributos para a obten¢do de melhores resultados em aplicagdes de técnicas de
mineracao de dados na previsdo de insolvéncia. Uma conclusio especifica a res-
peito das vantagens da abordagem Filtro aponta que ela pode ser a preferida para
avaliar os atributos que irdo compor os modelos preditivos.

Indices econémico-financeiros. Previsao de insolvéncia. Mineracio de dados.
Selecao de atributos. Abordagens Filtro e Wrapper.
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A capacidade de gerar e coletar dados tem aumentado enormemente nos
ultimos anos, devido ao uso mais acessivel das ferramentas de computacio. Uma
consequéncia desta tendéncia é a capacidade de discriminar a informacao util e
relevante no processo de tomada de decisdo. Na tomada de decisdes no setor dos
negocios, frequentemente esta situacao se evidencia pela abundancia de dados, dis-
poniveis em varias formas e em um nimero crescente de fontes, entre as quais os
dados contabeis. Em tais situa¢bes, muitos usuarios podem ser incapazes de apro-
veitar a riqueza de dados a sua disposic¢do, destacando, entdo, a utilidade de téc-
nicas mais poderosas para processamento de informacgoes, tais como a minera¢io
de dados (MD).

Essas técnicas podem ser aplicadas para a extracdo de informagées n3o triviais
implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente tteis a partir de dados em-
piricos, além de poderem reduzir os problemas gerados pela excessiva quantidade
de dados. A resultante redugio da dimensionalidade dos problemas de aplica¢3o pode
trazer diversos beneficios, seja para a compreensio do problema e de seus resulta-
dos, seja em relagdo aos custos envolvidos (por exemplo, os computacionais).

A mineragdo de dados tornou-se proeminente no final da década de 1990,
apresentando forte énfase na combinacio de conjuntos de dados no intuito de
capturar padrdes muito sutis ou muito complexos para serem detectados somen-
te por analistas de dados (Kreuze, 2001).

Relatérios da contabilidade sdo exemplo de um rico potencial para a extragdo
de informacdes nio triviais e busca de padrdes. Com o rapido crescimento e impor-
tancia de dados originados em relatdrios contabeis, surgem oportunidades signi-
ficativas para determinar a capacidade preditiva de tais informacdes (Hassan &
Marston, 2010). Um tema de especial interesse para ambas as areas — Contabili-
dade e Mineragio de Dados — é a modelagem para previsio de insolvéncia de
empresas.

Entre os varios estudos de revisdo da literatura sobre aplica¢gdo de MD a so-
lucio de problemas de previsio de faléncia para institui¢des financeiras e n3o fi-
nanceiras, pode-se destacar o de Verikas, Kalsyte, Bacauskiene e Gelzinis (2010),
que acentua a importincia de uma das etapas de pré-processamento de dados
para a modelagem, a saber, a selecdo de atributos. O objetivo deste artigo é preci-
samente comparar as abordagens Filtro e Wrapper para avaliagdo prévia de sub-
conjuntos de atributos que venham a ser considerados (e eventualmente sele-
cionados) em contextos de elabora¢do de modelos de previsao de insolvéncia. A
ilustracdo empirica da analise comparativa estd apoiada em indicadores econémi-
co-financeiros obtidos em demonstrativos contabeis de empresas brasileiras, co-
brindo o periodo de 2002 a 2011.
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A principal contribui¢do do artigo é considerar explicitamente a fase de sele-
¢do das variaveis preditivas a luz de duas das mais importantes abordagens de
avaliacdo. Alguns autores (Shirata, 2001; Wu, Fang, & Goo, 1996; Piramuthu,
2000; Tsai & Cheng, 2012) tém chamado atengdo para a importincia do proces-
so de selec3o de atributos que, na maior parte dos estudos sobre risco de crédito,
nem sempre é claramente discutido, o que dificulta o entendimento sobre como
se chegou as variaveis utilizadas. Outra contribui¢do reside na conclusio aqui
obtida de que os dados contabeis brasileiros permitem construir modelos de pre-
visdo de faléncia com muito boa capacidade preditiva.

O trabalho estd organizado em cinco se¢des, incluindo esta introducio. Na
proxima secdo apresentam-se os fundamentos tematicos do estudo, a partir de
referéncias selecionadas na literatura especifica. A terceira se¢ao descreve os pro-
cedimentos metodolégicos, enquanto que a quarta aborda os resultados obtidos.
Os comentarios conclusivos aparecem na quinta e tltima seg3o.

Os modelos de previsdo de insolvéncia oferecem aos analistas e aos gestores
de crédito uma ferramenta avancada, isenta de influéncias subjetivas e que pos-
sibilita obter uma classifica¢do confiavel quanto ao futuro da “satide financeira”
das empresas. Em principio, sua aplicabilidade esta voltada as operac¢des de curto
prazo, dado que a insolvéncia estd mais relacionada a perda da capacidade de
endividamento do que ao desempenho operacional.

Apesar de sua longa histéria na literatura especializada (Fitzpatrick, 1932;
Winakor & Smith, 1935), o estudo do “insucesso” de empresas com base em in-
dicadores obtidos a partir dos demonstrativos contabeis tomou impeto nos anos
1970 (Blum, 1974; Deakin, 1972; Edmister, 1972; Kanitz, 1978, entre tantos ou-
tros), em seguida aos trabalhos pioneiros de Beaver (1968) e de Altman (1968).

A partir dos anos 1990, questdes tais como o aparecimento de novas técnicas
de modelagem, a expansio dos mercados de capitais, os impactos dos mercados
imperfeitos e das informacGes assimétricas e as constantes mudangas no ambiente
econdmico das empresas renovaram o interesse pela analise e pela previsao da
insolvéncia de empresas, estimulando inimeras pesquisas em diferentes merca-
dos nacionais (Altman, Marco, & Varetto, 1994; Back, Laitinen, & Kaisa, 1990;
Brockert, Cooper, Golden, & Xia, 1997; Eisenbeis, 1997; Lennox, 1999; Hirdle,
Moro, & Schifer, 2005, entre outros).
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No Brasil, a analise da insolvéncia de empresas com objetivos preditivos
desenvolveu-se de modo significativo a partir dos anos 1980 (Pereira, 2006; Bra-
ganca & Braganga, 1984; Kasznar, 1986; Sanvicente & Minardi, 2000; Horta,
20071; Mario, 2005; Guimaraes & Moreira, 2008), seguindo o caminho aberto por
Kanitz (1978).

No levantamento deste referencial tedrico, constatou-se a pratica de utili-
zar varidveis previamente relacionadas em pesquisas anteriores (Kanitz, 1978;
Braganca & Braganca, 1984; Sanvincente & Minardi, 2000, Guimaries & Mo-
reira, 2008). Este procedimento pode desconsiderar especificidades, como os
fatores culturais ou as legislagdes, por exemplo, tributéria, fiscal ou societaria de
cada pais.

A despeito da maior disponibilidade de novas técnicas de modelagem, parte
da literatura especifica aponta varios problemas relacionados a aplicagdo dessas
técnicas na previsio de insolvéncia (Balcaen & Ooghe, 20006). Alguns desses
problemas foram categorizados em tépicos, como: 1. a defini¢do da variavel de-
pendente como (“apenas”) dicotémica; 2. a sele¢do da amostra; 3. a ndo estacio-
nariedade e outras instabilidades dos dados; 4. o uso de informacoes contibeis
anuais; 5. a dimens3o temporal; e 6. a selecdo das variaveis independentes (ou
preditivas). E precisamente este tltimo problema que é abordado neste trabalho.

A definicio hoje aceita pela maioria dos pesquisadores de MD foi elaborada
por Fayyad, Piatetsky e Smith (1996, p. 41), ao afirmarem que: “Extragdo de Conhe-
cimento em Bases de Dados é o processo de identificacio de padrdes embutidos
nos dados que sejam validos, novos, potencialmente tteis e compreensiveis”. O
processo de identificacdo de padroes em MD ¢é dividido em trés grandes etapas
(Rezende, 2005): pré-processamento, extracdo de padrdes e pos-processamento.

O pré-processamento caracteriza-se pela adequacio dos dados para a extracio
de conhecimento. Diversas adequa¢des nos dados podem ser executadas na etapa
de pré-processamento, entre elas o tratamento de valores desconhecidos, a iden-
tificacdo e descric¢do de valores extremos, o tratamento de conjuntos de dados com
classes desbalanceadas e a sele¢do de atributos, entre outras.

A extragdo de padroes compreende a escolha da tarefa de MD a ser empregada,
a escolha do algoritmo e a extracdo propriamente dita. Essa escolha é feita de
acordo com os objetivos desejaveis para a solugdo a ser encontrada.

As tarefas possiveis para um algoritmo de extracdo de padrdes podem ser
agrupadas em trés grupos de atividades: 1. descricdo e visualiza¢do; 2. associagdo
e clusterizacdo (ou agrupamento); e 3. classificag3o e estimagdo (predigao) (Chye,
Chin, & Peng, 2004). A descricio e a visualizagdo contribuem para a compreensao
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de qualquer conjunto de dados, sobretudo quando a quantidade é bem grande,
detectando-se padrdes ocultos nos dados, especialmente naqueles em que, além
de numerosos, sdo também “complicados” por conterem interagdes complexas
e nio lineares. Ambas as atividades sdo geralmente executadas antes da mode-
lagem, tentando representar e compreender melhor os dados. Na associa¢io, o
objetivo é determinar a relagdo entre as variaveis. Na clusteriza¢do, a meta é agru-
par objetos homogéneos de tal maneira que esses objetos pertencam ao mesmo
conjunto e os objetos que pertencem aos conjuntos diferentes sejam “razoavel-
mente” distintos. Finalmente, a mais comum e importante aplicacio em MD pro-
vavelmente envolve classificagdo e estimac¢do com finalidade de predigdo, por vezes
referidas como modelagem. Classificagdo refere-se a previsdo de um objetivo em
que a varidvel é de natureza categérica.

Para a construcdo de modelos de previsio de insolvéncia, as técnicas de mo-
delagem preditiva sdo as mais relevantes. Neste caso da modelagem preditiva, a
MD inclui técnicas estatisticas tradicionais, como andlise discriminante multipla
e regressdo logistica, mas também pode incluir métodos nao tradicionais, oriun-
dos ou desenvolvidos nas areas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina.
Entre esses métodos ndo tradicionais, os dois mais importantes s3o redes neurais
e arvores de decisao (Chye et al., 2004). Neste trabalho serao utilizadas anélise de
regressdo logistica e redes neurais, que sdo amplamente utilizadas na literatura
especifica e serdo mais bem definidas.

A extragdo pode gerar uma quantidade enorme de padrdes, muitos dos quais
podem ndo ser relevantes para o usudrio.

No pds-processamento podem-se aplicar técnicas de apoio no sentido de forne-
cer aos usudrios apenas os padrdes “mais interessantes”, por meio de medidas ex
post relacionadas a desempenho e qualidade.

Realizadas as trés etapas, na grande maioria dos estudos sobre modelagem de
faléncia segue-se o processo de identificagdo de padrdes eventualmente presentes
nos dados. Como ja foram comentados, esses padrdes devem ser validos, novos,
potencialmente tteis e compreensiveis (Fayyad et al., 1990).

A sele¢3o de atributos (SA) é uma etapa muito relevante na elaboragao de
modelos de previsio de insolvéncia. A SA desempenha papel essencial nesses
modelos, sendo frequentemente realizada como etapa de pré-processamento. Na
grande maioria dos estudos, parte-se de um conjunto inicial de variaveis que,
frequentemente, sdo escolhidas em razdo de sua popularidade na literatura espe-
cifica ou a seu sucesso preditivo em pesquisas precedentes.
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Os objetivos da sele¢do de atributos em modelos de previsio de insolvéncia
sdo para Piramuthu (2000):

1. o desenvolvimento de modelos compactos;
2. 0 uso e refinamento do modelo de classifica¢do para fins de avaliacio; e
3. a identificac¢do de indices financeiros relevantes.

Em problemas tipicos de classifica¢do, um conjunto de variaveis indepen-
dentes deve compor um modelo que tenha a capacidade de categorizar o mais
corretamente possivel objetos de interesse em classes de pertinéncia futura (Pi-
ramuthu, 2000).

Os algoritmos usados para selecao de atributos podem ser distinguidos se-
gundo a forma de perfazer duas atividades principais: a busca do subconjunto de
atributos e a avaliac¢do dos subconjuntos de atributos encontrados, como ilustra
a Figura 1.

FIGURA 1

PASSOS NA SELECAO DE ATRIBUTOS

Dados
originais
—_—>

Subconjuntos Subconjuntos

gerados

Avaliacao dos
subconjuntos

Y

A

Aprovado
critério de
parada?

Validar o
resultado

Fonte: Liu e Motoda (1998, p. 38).

Busca do subconjunto de atributos

A partir de todos os atributos disponiveis, seleciona-se um subconjunto de
variaveis relevantes com apoio de um (sub)algoritmo de busca. A concepgao des-
sa busca é explorar o espaco de subconjuntos de atributos, percorrendo todo o
conjunto e ajustando o niimero dos melhores atributos encontrados de modo a
permitir o controle da busca.
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Avaliar o subconjunto de atributos selecionados é medir quio bom é deter-
minado atributo segundo dado critério de avaliagdo (por exemplo, informacio,
distancia, dependéncia, consisténcia, precisao, entre outros). Em outras palavras,
avaliar como o atributo interage com o algoritmo de aprendizado. Essa intera-
¢do pode ser subdividida, basicamente, em duas abordagens principais: Filtro e
Wrapper (Kohavi & George, 1997).

A abordagem Filtro, utilizada para filtrar atributos durante o processo de
pré-processamento, nao depende do algoritmo de aprendizado que utilizara esse
mesmo conjunto de atributos. A ideia é “filtrar” — isto é, deixar de lado — os atri-
butos irrelevantes, segundo algum critério, antes de o aprendizado ocorrer. Essa
etapa do pré-processamento considera caracteristicas gerais do conjunto de dados
para selecionar alguns atributos e excluir outros. E neste sentido que os méto-
dos de Filtro sao independentes do algoritmo de aprendizado, que simplesmente
receberd como ponto de partida o conjunto de dados que foi construido utilizan-
do somente o subconjunto de atributos “importantes” selecionados pelo Filtro.
Em suma, a meta é selecionar um subconjunto de atributos que preservem a in-
formacio contida no conjunto completo dos atributos, ou seja, separar os atribu-
tos irrelevantes segundo algum critério, antes de o aprendizado ocorrer (John,
Kohavi, & Pfeger, 1994).

Conjunto de Subconjunto de atributos
treinamento

Filtro Conjunto de treinamento
reduzido
Remover
atributos Indutor
Conjunto de teste
Conjunto de teste Estimativa de
reduzido desempenho

Classificador
Freitas (1998, p. 67).
Os métodos Wrapper geram um subconjunto “candidato”, contendo atributos

selecionados no conjunto de treinamento, e utilizam a precisdo resultante do
classificador para avaliar o subconjunto de atributos “candidatos”; neste trabalho
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foram utilizados dois classificadores, a Regressdo Logistica e as Redes Neurais.
Esse processo € repetido para cada subconjunto de atributos até que um critério
de parada, determinado pelo usuario, seja satisfeito. Esta abordagem avalia os
atributos usando estimativas de precisao fornecidas por algoritmos de aprendiza-
do predeterminados (Freitas, 1998, p. 60).

Os algoritmos de avaliagdo de atributos para sele¢ao cobriram os principais
métodos desenvolvidos para MD na tltima década. Neste estudo, foi aplicado o
algoritmo CFS — sele¢do de atributos baseado em correlacio (Hall, 1999; Hall &
Holmes, 2003). Este algoritmo, que ¢ um dos métodos que avaliam subconjuntos
de atributos em vez de atributos individuais, avalia um subconjunto de atributos
por meio da capacidade individual de previsdo de cada recurso, juntamente com
o grau de redundancia entre eles.

ABORDAGEM WRAPPER

Estimativa de Conjunto de treinamento

desempenho reduzido
Conjunto de
treinamento
- 5 Busca de atributos 3
Conjunto de o
atributos Classificador

Conjunto de teste

Algoritmo de
aprendizagem

»
>

Estimativa de
desempenho

Fonte: Freitas (1998, p. 68).

METODOLOGIA

Esta pesquisa, do tipo descritivo e quantitativo, apoia-se empiricamente em
uma amostra de empresas classificadas — tanto no Servico de Prote¢io ao Crédi-
to (Serasa), quanto na Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa) — como solventes
ou insolventes (concordatarias, em recuperagdo judicial e falidas), relativamente
ao periodo de 2004 a 2011.
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Este estudo baseia-se em dois tipos de amostras. O primeiro tipo refere-se a
um conjunto de empresas chamadas de “problematicas”, por apresentaram “pro-
blemas de insolvéncia” em determinado periodo. Tais “problemas” so aqui en-
tendidos, segundo a classifica¢do Serasa ou Bovespa, como “concordata”, “recu-
peracio judicial” ou “faléncia”.

O segundo tipo de amostra diz respeito a empresas “saudaveis” por serem
precisamente contrario ao do primeiro grupo, ou seja, empresas que nio apre-
sentaram “problemas de insolvéncia”, no Serasa ou Bovespa, no periodo de tem-
po estudado. Nesta amostra do segundo grupo, foram intencionalmente incluidas
empresas “saudaveis” usando o seguinte procedimento: para cada empresa do
primeiro grupo, foram relacionadas duas empresas financeiramente saudaveis
(empresas solventes) com tamanho do ativo “comparavel” e pertencentes ao mes-
mo setor de atividade econdmica, tentando, ainda, sempre que possivel, replicar
a localizagio geografica.

Com base nos critérios expostos, foram finalmente selecionadas 61 empresas
insolventes e 122 empresas solventes, totalizando 183 empresas.

O periodo escolhido foi o intervalo de tempo entre 2004 a 2011, de modo a
dispor de informacdes que fossem, ao mesmo tempo, mais recentes e que, su-
postamente, refletissem influéncia direta da nova lei de faléncias, que entrou em
vigor em junho de 2005. Considerando que os modelos utilizam alguns padrdes
de defasagens (lags) temporais, os dados coletados, de natureza quantitativa, tém
origem em balancos e demonstrativos de resultado dos anos de 2002 a 2011 para
as empresas amostradas conforme explicado antes. Foram efetivamente exami-
nados, entdo, os demonstrativos contibeis — Balan¢o Patrimonial e Demonstra-
tivo de Resultado do Exercicio — do ano do pedido de concordata ou faléncia e dos
dois anos anteriores ao pedido.

Assim, devido aos lags temporais, a coleta de dados consistiu em levantar
vinte indicadores econémico-financeiros anuais das empresas selecionadas, no
periodo de 2002-2011. N3o se incluiram dados dos balangos consolidados, visto
que o objetivo era estudar as empresas singularmente. Os grupos de indicadores
econdmico-financeiros sdo os tradicionalmente utilizados para andlise das de-
monstracdes contabeis: Liquidez, Endividamento, Rentabilidade e Lucratividade
(Iudicibus, 1998; Schrickel, 1999; Matarazzo, 2003; Pereira, 2000).

Para o tratamento dos dados coletados, procedeu-se a andlise das demonstra-
¢Oes contabeis dos anos de 2002 a 2011 das empresas amostradas. Os indices
extraidos desta analise foram tratados, na etapa de pré-processamento, por meio
de técnicas de sele¢do de atributos e de mineracdo de dados (MD). A selegdo de
atributos serve para identificar um subconjunto de atributos relevantes, com o
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objetivo de caracterizar as empresas pré-classificadas como solventes ou insolven-
tes. A técnica de MD aqui aplicada foi a de classificac¢do, utilizando duas meto-
dologias distintas, chamadas backpropagation e regressio logistica. Nesse trata-
mento foi utilizado o software livre de data mining Weka, versao 3.5.6 (Witten &
Frank, 2011).

Para avaliar os resultados das abordagens de sele¢3o de atributos foram apli-
cados dois classificadores: regressio logistica e redes neurais artificiais (backpro-
pagation). Regressdo logistica é uma técnica de regressao linear generalizada em
que a variavel dependente é categoérica, postulando que a probabilidade de alguns
eventos ocorrerem é funcao linear de um grupo de variaveis preditoras. Backpropa-
gation ou redes neurais artificiais sdo modelos matematicos que se assemelham
as estruturas neurais biologicas, cuja capacidade preditiva baseia-se em aprendi-
zado e generalizacdo (Braga, Carvalho, & Ludemir, 2007, p. 45). Neste trabalho,
aplicam-se as redes neurais normalmente chamadas de perceptrons de miltiplas
camadas (MLP, multilayer perceptron). Essas redes consistem em um conjunto de
“unidades sensoriais”: os noés iniciais, que constituem a camada de entrada; uma
ou mais camadas ocultas de nés computacionais; e, finalmente, uma camada de
saida, também composta de nés computacionais. O sinal de entrada propaga-se
para frente pela rede, camada por camada (Haykin, 2001, p. 183).

Para avaliac3o da precisdo dos modelos gerados pelos classificadores foram
utilizadas Matriz de Confusao, Validacio Cruzada, Medida F e Area ROC. A Ma-
triz de Confusdo é uma tabela em que sao representados os Tp (verdadeiros po-
sitivos), Tn (verdadeiros negativos), Fp (falsos positivos), Fn (falso negativos), e
que permite calcular as percentagens de classificagdes corretas e incorretas. A
Validagdo Cruzada requer que os dados originais na base de dados sejam utiliza-
dos para treinamento e teste; neste trabalho, foram adotados 10 subconjuntos
para aprendizagem. A Medida F é a razdo média entre precisio e recall, e mede a
capacidade de reconhecer os exemplos negativos e positivos (Witten & Frank,
2011, p. 175). Por defini¢do, uma curva ROC é um grafico bidimensional em que
o eixo horizontal representa a taxa de erro da classe negativa (1-Spec) e, no eixo
vertical, os valores de sensitividade. O desempenho de um classificador é medido
pela area sob a curva ROC (Han, Kamber, & Pei, 2011, p. 372).
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Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados da primeira etapa da modela-
gem, a saber, a sele¢do das variaveis candidatas a compor o modelo de previsdo,
bem como os resultados da modelagem propriamente dita, etapa em que se veri-
fica o poder da selecio das variaveis. Além disso, expde-se o principal resultado
da segunda etapa, ou seja, o poder preditivo do modelo. Para ajudar a visualizar
e a comparar a evolu¢io de alguns indicadores selecionados, sio também apre-
sentados alguns resultados de natureza descritiva, para cada grupo de empresas
(solventes ou insolventes). Sao também comparados resultados de alguns estudos
feitos com dados contibeis de empresas brasileiras.

Doze foram as varidveis preditoras selecionadas pelo método de selecio de
atributos com base no algoritmo CFS (sele¢do de atributos baseado em correlagao)
e avaliadas pela abordagem Filtro, conforme apresentadas na Tabela 1. Vale res-
saltar que os valores da coluna Ano referem-se ao periodo de tempo do valor
daquela variavel. Por exemplo, Ano 3 refere-se ao periodo de tempo no qual a
entidade foi declarada insolvente, Ano 2 um periodo de tempo antes do ano da
declara¢io da insolvéncia da entidade.

Quanto a aplicacio do método Wrapper para selecdo de atributos, foram oito
as variaveis preditoras selecionadas, tal como apresentadas na Tabela 2.

NOME DAS VARIAVEIS ABREVIATURAS  ANO
1. Rentabilidade Operacional sobre Ativo Total ROAT 3
2. Recursos Provenientes de Operacoes Sociais sobre o Patriménio Liquido RPOS B
3. Resultado sobre Patriménio Liquido RPL 3
4. Margem Liquida ML 3
5. Margem Operacional MO 3
6. Margem Operacional P6s-Receita Financeira MORF 3
7. Endividamento Total sobre Patrimoénio Liquido ETPL 3
8. Liquidez Seca LS 3
9. Saldo de Tesouraria sobre o Ativo Total STAT 2
(continua)
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TABELA 1 (CONTINUACAO)
VARIAVEIS SELECIONADAS PELA ABORDAGEM FILTRO

NOME DAS VARIAVEIS ABREVIATURAS  ANO
10. Recursos Provenientes de Operacdes Sociais sobre o Patrimoénio Liquido RPOS 2
11. Giro do Ativo GA 1
12. Recursos Provenientes de Operacoes Sociais sobre o Patrimoénio Liquido RPOS 1

Fonte: Elaborada pelos autores.

TABELA 2

VARIAVEIS SELECIONADAS PELA ABORDAGEM WRAPPER

NOME DAS VARIAVEIS ABREVIATURAS  ANO
1. Liquidez Geral LG 1
2. Recursos Provenientes de Operacdes Sociais sobre o Patriménio Liquido RPOS 1
3. Endividamento Oneroso sobre o Ativo Total EOAT 2
4. Saldo de Tesouraria sobre Ativo Total STAT 2
5. Rentabilidade Liquida sobre Ativo Total RLAT 2
6. Margem Operacional P6s-Receita Financeira MORF B
7. Margem Liquida ML 3
8. Rentabilidade Operacional sobre Ativo Total ROAT 3

Fonte: Elaborada pelos autores.

Cinco variaveis (RPOS, Stat,, Morfa, ML, e Roat)) foram selecionadas em
ambas as abordagens estudadas. Aceitando esta interse¢do como indicio de robus-
tez, essas variaveis podem, entio, ser consideradas como as mais capazes para ca-
racterizar futuras provaveis empresas insolventes a partir dos dados disponiveis.

Na Tabela 3 mostra-se a evolugao de indicadores selecionados nos trés tltimos
periodos anteriores a insolvéncia, para o caso do grupo das empresas insolventes.

Para o indicador referente aos Recursos Provenientes de Operag¢des Sociais
sobre o Patriménio Liquido (RPOS), verifica-se que as médias vao-se deterioran-
do ao longo dos anos. Ja os indicadores referentes aos desvios-padrdes em cada
periodo ganham félego, evidenciando o crescente descontrole dessas entidades.

A relacio RPOS/PL é um indicador que traduz a influéncia direta de eventos
contabeis e monetarios nos demonstrativos da entidade e que nio estio diretamen-
te relacionados com a atividade do negécio dela, mas que também influenciam
na determinagdo da capacidade de solvéncia da empresa atuando, em algumas
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ocasides, como favoraveis e, em outras, como desfavoraveis. Para esta amostra es-
tudada, esta variavel apareceu como bem influente na insolvéncia das empresas.

) ANO 1 ANO 2 ANO 3

VARIAVEL

MEDIA DP CV(%)  MEDIA DP CV(%)  MEDIA DP CV(%)
RPOS -0,89 7,65 -8,56 -0,98 10,42 -10,69  -1,79 14,89 -8,33
STAT -0,26 11,23 -43,87 -0,40 19,54 -49,10  -0,68 27,65 -40,96
MORF -0,31 6,78 -21,87 -0,42 37,89 -89,60 -0,57 45,78  -80,74
ML -0,39 8,96 -23,10 -0,59 49,89 -84,70 -0,68 56,78 -84,12
ROAT -0,17 17,78 -105,96  -0,27 19,45 -72,63 -0,30 17,81  -59,59

Média = Média aritmética dos indices; DP = Desvio-padrido; CV = Coeficiente de variacio.

Elaborada pelos autores.

O Saldo de Tesouraria sobre o Ativo Total (Stat) é apurado pela diferenca
entre o capital circulante liquido (CCL) e a necessidade de capital de giro (NCG).
Esse saldo funciona como uma reserva financeira da empresa para fazer frente
as eventuais expansoes da necessidade de investimento operacional em giro,
principalmente aquelas de natureza sazonal. Pela Tabela 3, pode ser verificado
que tal varidvel vem cada vez mais se deteriorando comprometendo a capacidade
de pagamento dessas entidades no transcorrer dos anos. Pelos indices dos des-
vios-padrdes fica também evidente um crescente e permanente descontrole sobre
tal variavel.

No caso da varidvel Margem Operacional Pés-Receita Financeira (Morf), os
indices apresentam comportamento comprometedor para essas entidades; tanto
em termos das médias, quanto dos desvios-padrdes, hd um movimento de dete-
rioracdo do indice comprometendo a continuidade dessas entidades.

A evolugio da varidvel Margem Liquida é coerente com a situacdo de em-
presas em fase pré-falimentar, uma vez que, considerando os sinais, suas mé-
dias decrescem ligeiramente ao longo dos periodos precedentes a insolvéncia.
Uma empresa nessa situagdo apresenta excessiva dificuldade para gerenciar sua
margem, talvez devido a enxurrada de multiplos compromissos, levando ao sa-
crificio das atividades operacionais na tentativa de atender as obrigacdes de cur-
tissimo prazo.

Para a variavel indicativa de Rentabilidade Operacional sobre Ativo Total
(Roat), o percurso das médias manteve-se coerente com a situa¢ao de insolvéncia,
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mostrando diminuicio dos valores no decorrer do periodo. O que se observa na
Tabela 3 é a perda gradativa de rentabilidade das empresas insolventes aqui amos-
tradas. H4 maior deterioragdo durante a transic¢do do ano 1 para o ano 2, sugerin-
do aumento de ineficiéncia operacional e, consequentemente, financeira, condu-
zindo a empresa ao estado de insolvéncia mais agudo.

Pode-se supor que, nas empresas insolventes aqui selecionadas, ocorreram
acentuados comprometimentos nas rentabilidades, talvez negligenciando o con-
trole da eficiéncia da empresa com seus ativos e geréncia de suas operacdes. Tais
empresas, tentando retomar uma melhor condi¢do financeira, acabaram sendo
levadas a um comprometimento demasiado em sua capacidade operacional, pro-
vavelmente realizando desmobiliza¢Ges e descontroles gerenciais. Os indices cal-
culados de rentabilidades e de margens estimulam essas inferéncias. Resumindo,
com as rentabilidades e margens comprometidas, talvez a busca de liquidez (mes-
mo que apenas) seja priorizada, passando a ser o desempenho operacional e o
controle de seus ativos estratégias secundarias, resultando na aceleragdo do pro-
cesso de insolvéncia.

Na Tabela 4, em que constam os resultados descritivos para as empresas sol-
ventes, ndo ocorrem variagdes t3o relevantes. O que chama a atengdo s3o alguns
valores encontrados para o coeficiente de variacio. A comparacio desses valores
com os das empresas insolventes mostra que s3o muito superiores aqueles, indi-
cando que a dispersdo entre os indices das empresas solventes é muito maior do
que entre os das empresas insolventes. Pode-se especular, entdo, se haveria algu-
ma convergéncia no perfil das insolventes nos anos proximos a insolvéncia, ao
menos para algumas das caracteristicas tabuladas.

, ANO 1 ANO 2 ANO 3
VARIAVEL —— : :

MEDIA  DP  CV(%) MEDIA  DP  CV(%) MEDIA  DP  CV(%)
RPOS 0,12 3,65 30,42 0,16 4,76 29,75 0,17 3,98 23,41
STAT 0,06 6,71 111,83 0,05 5,67 113,40 0,07 6,89 98,43
MORF 0,02 3,45 172,50 0,03 3,89 129,67 0,03 3,78 126,00
ML 001 245 24500 002 203 10150 002 232 116,00
ROAT 002 478 23900 002 398 199,00 001 409 409,00

Elaborada pelos autores.
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MODELOS DE PREVISAO

Sao apresentados nesta sec¢do, primeiro, os resultados obtidos com a aplica-
¢do de duas técnicas de classificagdo — Redes Neurais e Regressdo Logistica —,
com o propésito de desenvolver modelos de previsao de insolvéncia compostos
pelas variaveis selecionadas e pré-avaliados nas abordagens Filtro e Wrapper. Em
segundo lugar, exibem-se os efeitos dessas abordagens sobre os classificadores
estudados.

Resultados da classificacdao para a abordagem Filtro

O modelo elaborado com o classificador da Regressdo Logistica é composto
pelos subconjuntos de varidveis selecionados e avaliados pela abordagem Filtro.
O modelo de pontuagido X, especificado a seguir, € um modelo classificatério para
tomadores corporativos, combinados em uma funcio de classifica¢io conforme
a equagdo a seguir:

X =-0,8751 + 0,0054 RPOS, + 0,1396 GA, + 0,0345 RPOS, + 0,1126 STAT,
- 0,8228 LS, ~ 0,0059 ETPL, - 5,2198 MORF, + 0,0733 MO, + 0,0603
ML, - 0,0445 RPL, — 0,022 RPOS, - 3,282 ROAT,.

Na Tabela 5 pode ser constatado que, para as empresas insolventes, o indice
de acertos atingiu 96,72% (59 em 61), enquanto para as empresas solventes os
acertos alcangaram 89,34% (109 em 122). A classificagdo correta total do grupo
de origem foi de 91,8%.

RESULTADOS DO CLASSIFICADOR REGRESSAO
LOGISTICA PARA SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
SELECIONADOS PELA ABORDAGEM FILTRO

GRUPO DE CLASSIFICACAO
GRUPO DE ORIGEM INSOLVENTES SOLVENTES TOTAL
Insolventes 59 2 61
Solventes 13 109 122
Medida F 0,88 0,93
Area ROC 0,92 0,92
Classificacdo correta do grupo de origem 91,80%

Fonte: Elaborada pelos autores.
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Quando se considera o modelo que utiliza como classificador as Redes Neu-
rais, aplicadas a subconjuntos de variaveis selecionadas pela abordagem Filtro, a
equacdo que combina as variaveis é a seguinte:

X =—3,42061 — 1.0525 RPOS, — 4,2915 GA, — 4,6332 RPOS, — 1,1663 STAT,
+5,4912 LS, - 6,3522 ETPL, + 2,6939 MORF, - 2,595 MO, — 4,6848 ML,
+ 17,1965 RPL, + 20,9121 RPOS, + 10,6644 ROAT,.

Na Tabela 6 pode ser constatado que, nas empresas insolventes, houve um indi-
ce de acertos de 95% (58 em 61). Ja nas empresas solventes o indice de acertos foi
de 93,8 % (105 em 112). A classificagdo correta do grupo de origem foi de 92,4%.

GRUPO DE CLASSIFICACAQ
GRUPO DE ORIGEM INSOLVENTES SOLVENTES TOTAL
Insolventes 58 3 61
Solventes 8 114 122
Medida F 0,913 0,954
Area ROC 0,939 0,939

Classificacdo correta 93,98%

Elaborada pelos autores.

O modelo elaborado com o classificador da Regressao Logistica é composto pe-
los subconjuntos de variaveis selecionados e avaliados pela abordagem Wrapper,

combinados na seguinte funcao de classificagao:

X =-2,5401 + 0,1748 LG, + 0,0095 RPOS, + 2,6245 EOAT, — 2,6387 RLAT,
+0,2369 STAT, — 9,0368 MORF, + 0,6548 ML, — 4,2423 ROAT..

Na Tabela 7 constata-se que, nas empresas insolventes, houve um indice de
acertos de 65,57% (40 em 061). Ja para as empresas solventes os acertos ficaram
proximos de 9o,16% (110 em 122), enquanto a classifica¢do correta total do grupo

de origem foi de 81,96%.
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RESULTADOS DO CLASSIFICADOR REGRESSAO
LOGISTICA PARA SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
SELECIONADOS PELA ABORDAGEM WRAPPER

GRUPO DE CLASSIFICACAO
GRUPO DE ORIGEM INSOLVENTES SOLVENTES TOTAL
Insolventes 40 21 61
Solventes 12 110 122
Medida F 0,708 0,87
Area ROC 0,892 0,892

Classificacdo correta 81,96%

Fonte: Elaborada pelos autores.

Para a classifica¢do com Redes Neurais, a funcio de classificacio foi estima-

da como:

X =-1,328 + 1.1466 LG, — 2,7321 RPOS, — 1,1776 EOAT, + 0.4137 RLAT, +
1,271 STAT, + 2,8047 MORF3 - 0,9377 ML, + 2,8188 ROAT,.

A Tabela 8 mostra que, para as empresas insolventes, o indice de acertos
atingiu 45,90%, ao passo que para as empresas solventes o indice de acertos foi de
93,44%. Em termos totais, a classifica¢do correta do grupo de origem foi de 777,59%.

RESULTADOS DO CLASSIFICADOR REDES
NEURAIS PARA SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
SELECIONADOS PELA ABORDAGEM WRAPPER

GRUPO DE CLASSIFICACAO

GRUPO DE ORIGEM INSOLVENTES SOLVENTES TOTAL
Insolventes 28 33 61
Solventes 8 114 122
Medida F 0,577 0,848
Area ROC 0,808 0,808
77,59%

Classificacdo correta

Fonte: Elaborada pelos autores.
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Com auxilio da Tabela 9, podemos comparar as resultados gerados pelos
quatro modelos, em que os subconjuntos de atributos foram selecionados e ava-
liados pelas abordagens Filtro e Wrapper e as empresas foram classificadas como
“solventes” ou “insolventes” por meio dos dois classificadores — Regressao Logisti-
ca e Redes Neurais. Os modelos apoiados em subconjuntos de varidveis avaliados
pela abordagem Filtro apresentaram melhores indices de classifica¢do, indepen-
dentemente do classificador, ou seja, tanto para regressio logistica, quanto para
redes neurais. Cabe ressaltar que a melhor performance — significando melhores
medidas F e 4rea ROC — foi obtida com o classificador redes neurais (93,98%).

AVALIACAO DE SUBCONJUNTOS N° DE N° DE ACERTOS
CDE ATRIBUTOS CLASSIFICADOR ACERTOS ERROS %
Filtro Regressao Logistica 168 15 91,80
Filtro Redes Neurais 172 1 93,98
Wrapper Regressao Logjistica 150 33 81,96
Wrapper Redes Neurais 142 41 77,59

Elaborada pelos autores.

Das variaveis escolhidas pelas duas abordagens, cinco foram selecionadas
simultaneamente por ambos os métodos estudados — RPOS, Stat, Morf, Roat,
ML —, o que permite sugerir que estas variaveis apresentam a melhor capacidade
para caracterizar as classes de empresas solventes e insolventes, dada a informa-
¢do disponivel na amostra utilizada. Neste sentido, a despeito dessa evidéncia li-
mitada presente nos dados amostrados, ganham destaque para compor modelos
de previsio de insolvéncia.

Uma questdo importante na forma final dos modelos diz respeito a natureza
das variaveis presentes nas equagoes finais. Em todas as equagdes estao presentes
diferentes indicadores, capazes de explicar a diferenca entre empresas solventes
e insolventes, tais como margem operacional ap6s o resultado financeiro, renta-
bilidade e margem liquida. Este resultado assume importancia ainda maior ao
considerar as modificagdes ocorridas no mercado, tornando-o mais competitivo
e fortalecendo empresas que assumiram rentabilidades menores para manter sua
sobrevivéncia.
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Comparativo de alguns resultados de estudos sobre
previsao de insolvéncia utilizando dados contabeis

Neste item, foram feitos comparativos de alguns estudos de previsao de in-
solvéncia com dados contibeis de empresas brasileiras que ganharam relevancia
com o estudo do tema aqui estudado (Kanitz, 19778; Altman, Baidya, & Dias, 1979;
Sanvicente & Minardi, 2000; Silva, 2001; Guimardes & Moreira, 2008), sendo
apresentado um grafico com os resultados obtidos.

Foi o trabalho desenvolvido por Kanitz em 1978 que gerou notoriedade no
Brasil sobre o estudo de previsdo de insolvéncia. Ele utilizou anélise discriminan-
te em cinco variaveis contabeis de 74 empresas brasileiras, sendo 49 solventes e
25 insolventes. O grau de acerto foi de 86,62%.

O modelo de Altman, Baidya e Dias em 1979 foi baseado no modelo Zeta™
desenvolvido nos Estados Unidos em 1968. No Brasil, foram utilizados dados
contdbeis de 58 empresas, sendo 23 consideradas insolventes e 35 solventes. O
modelo obteve 88% de acertos.

COMPARACAO DE RESULTADOS DE ESTUDOS SOBRE
PREVISAO DE INSOLVENCIA UTILIZANDO DADOS
CONTABEIS DE EMPRESAS BRASILEIRAS

100,00% 93,98%

0 0, 0,
90,00% 86,62% 88,00% 88,60%
81,80%
0,

80,00% 75,77%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Kanitz (1978) Altman et al. Sanvicente e Silva (2001) Guimaraes e Horta, Alves e
(1979) Minardi (2000) Moreira (2008) Carvalho (2013)

Fonte: Elaborado pelos autores.

O modelo de Sanvicente e Minardi (2000) foi baseado nos modelos de Kanitz
(1978) e Altman et al. (1979). O indice de acerto foi de 81,8%.
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O modelo de Silva (2001) utilizou analise discriminante em dados contabeis
de 20 empresas solventes e 33 insolventes. O percentual de acerto do modelo foi
de 75,77%.

O modelo de Guimaraes e Moreira obteve um indice de acerto de 88,6%,
tendo como amostra 116 empresas de capital aberto. Essa amostra foi dividida em
duas subamostras: uma de desenvolvimento, sendo 35 solventes e 35 insolventes,
e outra amostra de validagdo, contendo 23 empresas solventes e igual niimero de
empresas insolventes.

Ja o presente estudo obteve como melhor resultado um indice de 93,98%,
utilizando como classificador redes neurais e filtro como avaliador dos subcon-
juntos de atributos. Compuseram a amostra 183 empresas, 61 insolventes e 122
solventes.

Com os dados coletados sobre as empresas amostradas nesta pesquisa, os
resultados obtidos na classificacdo de empresas segundo sua “insolvéncia” (Ta-
bela 9) foram melhores quando se aplicou a abordagem Filtro para sele¢do de
subconjuntos de atributos, independentemente do classificador utilizado, a saber,
Redes Neurais (93,98%) ou Regressdo Logistica (91,80%). Em outras palavras,
as variaveis selecionadas foram capazes de realizar com beneficios a tarefa de
classificacdo. Por exemplo, a redugdo da dimensionalidade devida a selec3o de
variaveis conduziu ndo somente a economia de custo computacional (e de aqui-
sicdo de dados), mas também ao ganho de desempenho e de exatiddo nas etapas
de MD propriamente ditas.

Em termos de capacidade de predigdo, a abordagem Filtro selecionou um
subconjunto de atributos mais eficiente do que a abordagem Wrapper, permitin-
do que, nos modelos de previsdo, ambos os classificadores obtivessem desempe-
nhos bem melhores.

N3o ha evidéncia suficiente para afirmar que a abordagem Filtro deva ser
geralmente a preferida. A melhor recomendacio a ser dada é que a reducao da
dimensionalidade deve ocorrer como etapa (preliminar) da tarefa de classificac3o.
No caso da sele¢do de subconjuntos com dados contdbeis brasileiros, tal como foi
aqui realizada, foi mostrado que a abordagem Filtro foi robustamente mais eficaz.

Além disso, no caso da previsdo de insolvéncia usando dados contdbeis de
empresas brasileiras, desenvolvida neste estudo, foi também demonstrada a im-
portancia da explicitacdo da etapa de avaliagdo da selecdo de atributos para a ob-
tencao de melhores resultados na aplicac3o de técnicas de data mining. Assim, no
que se refere a utilidade da abordagem Filtro, destaca-se a conclusdo de que essa
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abordagem pode ser usada com vantagem na avalia¢do dos subconjuntos de atri-
butos que irdo compor as funcdes de classificagdo, que sio a efetiva base dos mo-
delos preditivos.

Ja em relacdo a precisdo da classificacio, é importante evidenciar que os in-
dices encontrados pelos avaliadores de desempenho neste estudo (medida F e
area ROC) foram bem significativos, acima de 0,9 quando aplicadas redes neu-
rais, além disso foi utilizada validac¢ao cruzada (com 10 parti¢des), evidenciando
assim a precisio dos resultados quando da utilizacao deste classificador para a
base de dados estudada.

Na comparagio dos resultados com estudos ja realizados sobre o tema, foi
detectado que os achados foram consistentes e bem adequados com as magnitu-
des esperadas, apresentados no Grafico 1 e na Tabela 9, evidenciando a impor-
tincia da selecio de atributos para melhorar os resultados, além da aplicacio de
técnicas de data mining em dados contabeis de empresas brasileiras.

A utilizacdo de modelos preditivos de insolvéncia, construidos com apoio em
data mining, é uma entre varias formas de avaliar o risco de insolvéncia para uma
instituicdo, sem depender apenas da avaliagdo subjetiva do analista. Esses mode-
los preditivos podem ser incorporados como procedimento analitico para avaliar
a probabilidade de insolvéncia. Sio interessantes para que bancos, investidores,
governos, auditores, gerentes, fornecedores, empregados e muitos outros agentes
economicos possam avaliar, com razoavel antecedéncia, se ha “problemas de in-
solvéncia” em andamento.

Apesar de a qualidade dos dados contabeis ser, ainda, muitas vezes questio-
nada em rela¢do a utilizacdo na constru¢io de modelos de previsio de faléncia,
os resultados aqui obtidos quanto ao acerto na classifica¢io foram bastante satis-
fatérios, da ordem de 80% ou mais de acerto, o que vem evidenciar o contetido
de informagdo que os dados contabeis brasileiros proporcionam, pelo menos para
realizar previsdes. Em outras palavras, é adequado esperar que, com o emprego
de dados contabeis brasileiros, se possa prever a satide financeira de uma empre-
sa operando no Brasil. Como exemplo especifico, podem-se ponderar os diversos
indicadores contabeis aqui apresentados para obter um modelo que forneca um
indice de risco de crédito. A ponderac¢io pode ser obtida pela aplica¢do de técnicas
de data mining. Isso permite esperar que, apoiada em indicadores contabeis, data
mining serd ferramenta til tanto para prever concordatas de empresas, quanto
para estabelecer escores associados a risco de crédito.
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ATTRIBUTE SELECTION IN BANKRUPTCY
PREDICTION: APPLICATION AND EVALUATION
USING RECENT BRAZILIAN DATA

ABSTRACT

Bankruptcy prediction may have great utility to financial and nonfinancial institu-
tions with regard to take in advance the best possible decisions regarding loans
or investments. In specific literature, many bankruptcy prediction models have
made use of data mining. The preprocessing step is important to select good qual-
ity data for use in mining operations. Still, although the selection of attributes can
be very beneficial to pre-select representative data to improve the forecast perfor-
mance end, it is not known which method is the best selection. This work has as
main objective to compare two approaches for evaluating subsets of attributes:
Filter and Wrapper. Despite being based on data mining techniques and widely
used in the step of feature selection in bankruptcy prediction models, these tech-
niques are rarely used to treat data from financial statements of Brazilian com-
panies. Therefore the empirical basis of this study consists of a sample of Brazi-
lian industrial and commercial enterprises, collecting data for the period 2004 to
2011. The results indicated that, in this sample, the filter approach was more effi-
cient, providing better classification results both for logistic regression (91,80%)
and for neural networks (93,98%). It was shown also the importance of making
explicit the evaluation stage of the selection of attributes for achieving better re-
sults in applications of data mining techniques to predict insolvency. A specific
conclusion about the advantages of the filter approach shows that it may be pre-
ferred to assess the attributes that will make predictive models.

KEYWORDS

Financial indicators. Forecast insolvency. Data mining. Attribute selection. Filter
and wrapper.
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SELECCION DE ATRIBUTOS EN PREVISION DE
INSOLVENCIA: APLICACION Y EVALUACION
UTILIZANDO DATOS RECIENTES DE BRASIL

RESUMEN

Prediccién de bancarrota puede tener gran utilidad para las instituciones finan-
cieras y no financieras con respecto a tomar de antemano las mejores decisiones
posibles con respecto a los préstamos o inversiones. En la literatura especifica,
muchos de los modelos de prediccién de bancarrota han hecho uso de mineria
de datos (data mining). En la etapa de pre-procesamiento es importante seleccio-
nar datos de buena calidad para su uso en las operaciones mineras. Sin embargo,
aunque la seleccién de atributos puede ser muy beneficioso para los datos repre-
sentativos pre-seleccién para mejorar el rendimiento final previsto, no se sabe
qué método es la mejor seleccion. Este trabajo tiene como principal objetivo
comparar dos enfoques para la evaluacién de los subconjuntos de atributos: con
filtro y envoltura. A pesar de que se basan en técnicas de mineria de datos y am-
pliamente utilizados en la seleccion de caracteristicas en los modelos de predic-
ci6én de la etapa de la insolvencia, estas técnicas son raramente utilizados para
tratar datos de los estados financieros de las empresas brasilenas. Asi que la base
empirica de este estudio consiste en una muestra de empresas comerciales e
industriales de Brasil, mediante la recopilacién de datos para el periodo 2004-
2011. Los resultados indicaron que, en este ejemplo, el enfoque de filtro fue mas
eficiente, proporcionando mejores resultados de la clasificacién tanto para la re-
gresion logistica (91,80%) y de redes neuronales (93,98%). También se demostro
la importancia de hacer explicita la etapa de evaluacion de la seleccién de atribu-
tos para lograr mejores resultados en la aplicacién de técnicas de mineria de datos
para predecir la insolvencia. Una conclusioén especifica acerca de las ventajas del
enfoque de filtro de muestra que puede ser preferible para evaluar los atributos
que haran modelos predictivos.

PALABRAS CLAVE

Indicadores financieros. Insolvencia. Mineria de datos. Seleccién de atributos.
Filtro y envoltura enfoques.
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