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RESUMO

O estudo teve como objetivo analisar como a aplicacdo do software Power BI pode
contribuir para facilitar o uso do modelo de Altman no monitoramento do risco de insolvéncia
das empresas, e mostrar como o usudrio pode utilizar tais recursos para realizar analises e
auxiliar em tomadas de decisdo em niveis estratégicos, ou para uso pessoal. A pesquisa se
utilizou de um exemplo pratico de 33 empresas brasileiras do setor de energia elétrica no
periodo de 2010 a 2019 para realizar a elaboracdo dos graficos. Ao analisar os resultados e
aplicabilidade do software utilizado, pode-se inferir que foi possivel realizar graficos atrativos
e de forma intuitiva, embora o programa possua algumas limitagdes que foram apresentadas no

trabalho.

Palavras chave: Power BI, Altman, Z-score, Business Intelligence, Insolvéncia.

1 INTRODUCAO

A previsdo de insolvéncia € um dos assuntos mais pesquisados na literatura de finangas
e gestdo estratégica. A demanda por pesquisas deriva da quantidade de operagdes que ocorrem
diariamente, estimulando o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem as instituigdes na
tomada de decisdo de concessdo de crédito e investimento (Polemis e Gounopoulos, 2012).

Os primeiros trabalhos acerca de previsdo de insolvéncia surgiram em 1930,
utilizando-se da analise de indicadores. Posteriormente, surgiram estudos focados na analise
univariada, em meados da década de 60, sendo Beaver (1966) o autor mais citado dessa época
(Bellovary et al., 2007). Entretanto, o primeiro a se utilizar da Analise Discriminante para
verificar problemas de insolvéncia foi o Modelo de Altman, em 1968, o que levou a
disseminagdo da abordagem multivariada por pesquisadores em finangas, bancos e risco de
crédito no mundo (Altman, 2016).

Para Kirkos (2015), a preven¢ao da faléncia ¢ uma das atividades mais importantes
para os engenheiros econdmicos. Geralmente, o crédito ¢ necessario para que empresas novas
possam gerar um crescimento econdmico para a sociedade (Boettcher et al., 2014), entretanto,
nem todas as empresas chegam ao sucesso financeiro, € o monitoramento do risco de
insolvéncia pode contribuir para a detec¢do dos problemas financeiros e possibilitar a criagdo

de estratégias com tempestividade.



Nesse sentido, a previsdo de cenarios tem utilidade tanto para os gestores quanto para
os demais stakeholders. Com o fluxo cada vez maior de informagdes, as entidades com dominio
e processamento melhor das informagdes geradas possuem uma vantagem competitiva maior
em detrimento das demais. Segundo Fortulan e Gongalves Filho (2005), as empresas t€ém notado
um aumento significativo das informac¢des que geram, seja para controlar seus processos
internos ou para relacionar-se com a sociedade, clientes e fornecedores. A quantidade de
informacdes gerada pelas empresas causa uma necessidade de busca por inovagdo, de modo
que consigam aumentar sua performance no mercado (Benner ¢ Tushman, 2015).

Business intelligence e analytics (BI&A) tornaram-se importantes no campo
académico e de negbcios nas ultimas duas décadas. Estudos desenvolvidos em industrias tém
destacado esse crescimento (Chen, Chiang e Storey, 2012). Em meio a necessidade de analisar
informacdes geradas internamente, as empresas comecaram a utilizar o Power BI, software
desenvolvido pela Microsoft, lancado em 24 de julho de 2015, e que atualmente domina esse
mercado. Segundo Lago e Alves (2018), o Power BI surgiu de tecnologias que inicialmente
haviam sido desenvolvidas para o Excel. Com o surgimento dos suplementos do Power BI,
expandiu-se a capacidade de tratamento e analise dos dados. Nesse contexto, a aplicacdo do
modelo de Altman em um software que ja ¢é utilizado no mercado pode beneficiar os analistas,
que precisam constantemente desenvolver meios para monitorar o risco nas empresas e fornecer
informagdes de facil visualizacdo para a tomada de decis@o nos niveis estratégicos.

O modelo de Altman ¢ aceito e utilizado mundialmente por diversos agentes do
mercado que precisam tomar suas decisdes embasadas em andlises financeiras (Bod’a, M. e
Uradni&ek, 2016). O primeiro estudo de Altman (1968) foi replicado por Altman, Baydia, e
Dias (1979) para uma amostra de 23 firmas brasileiras, considerando-se as peculiaridades do
Brasil. Os resultados demonstraram que a classificacdo das empresas com problemas
financeiros obteve indice de acerto superior a 77% nos trés anos anteriores a insolvéncia.

Estudos posteriores mostram a eficacia da aplicagdo do modelo de Altman para
previsdo de insolvéncia, como o estudo realizado por Bod’a, M. ¢ Uradni¢ek (2016), aplicado
em empresas eslovacas, que obteve cerca de 70% de acerto no horizonte dos 5 anos anteriores
a faléncia. A aplicagdo em empresas italianas por Altman (2013) também comprovou que o
modelo ¢ capaz de classificar as empresas com confiabilidade entre os dois grupos. Selassie,
Tarekegn e Ufo (2016) utilizaram o modelo de Altman para analisar uma amostra de 30
pequenas e médias empresas na Etiopia, nos setores de industria, servi¢o e comércio.

Dessa forma, observa-se que a pesquisa de Altman ja foi testada e reconhecida por

suas previsoes confidveis na analise do risco de insolvéncia. A partir da utilizagdo do modelo



de Altman para gerar os scores por meio do Power BI, pretende-se facilitar o acesso do modelo
por analistas para uso interno nas empresas, bem como outros usuarios que porventura possam
se beneficiar de seu emprego.

Nesse sentido, o presente estudo buscard responder a seguinte questdo: Como o
software Power BI pode contribuir para tornar acessivel a andlise do risco de insolvéncia
medido pelo modelo de Altman? Com base na questdo de pesquisa, esse estudo tem como
objetivo analisar como a aplicacdo do software Power BI pode contribuir para facilitar o uso do
modelo de Altman no monitoramento do risco de insolvéncia das empresas.

Para alcancar o objetivo, foi selecionada uma amostra de 33 empresas do setor elétrico
como exemplo pratico, a fim de analisar a aplicagdo do software Power BI no monitoramento
da insolvéncia utilizando o modelo de Altman (1979). Para realizar a analise foi abordado desde
a coleta dos dados por meio do R, um software gratuito, até o calculo dos scores ¢ a criagao de
graficos no Power BI, que podem ser implementados em um dashboard para uma visao
gerencial. Com base na aplicagdo do Power BI pode-se obter as médias das variaveis da
amostra, a média dos scores, e sua classificacdo por meio de um grafico box plot, apresentando
algumas possibilidades de visualizagdao da amostra.

Esse estudo se justifica pelo fato de existir, por parte de investidores, credores,
entidades financeiras e governos, a necessidade de ter facil acesso ao risco de insolvéncia
empresarial. Além disso, toda empresa pode se beneficiar de métodos que possam garantir uma
melhor previsibilidade em sua tomada de decisoes, e esse trabalho pode contribuir de modo a
facilitar o uso do modelo de Altman por meio da ferramenta Power BI, que ¢ utilizada para
elaboracdo de dashboards de acompanhamento de processos e informagdes geradas pelas
empresas.

Esse estudo serd estruturado nas seguintes sec¢des, além dessa introdugdo, na qual o
assunto foi apresentado; referencial tedrico, no qual sera realizada uma revisao do modelo de
Altman e também uma revisdo sobre as bases do Business Intelligence; metodologia,
apresentando os procedimentos empregados para a utilizagdo do modelo de Altman no Power

BI; em seguida, os resultados e, por fim, as consideragdes finais a respeito dos resultados.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1. Capacidade preditiva do modelo de Altman

Visando contribuir com as analises financeiras, que as entidades realizam internamente
para continuar seus processos de modo eficaz, ¢ necessario entender quais foram as aplicagdes
do modelo de Altman e sua relevancia em estudos que ja se utilizaram do modelo, bem como
as vantagens e lacunas que porventura tenham surgido de sua aplicacdo. Apesar de ter sido
concebido hd quase meio século, o0 modelo de Altman continua a ser utilizado em diversos
negdcios que precisam embasar decisdes gerenciais em analises financeiras, bem como por
investidores para decisdes de investimento, avaliagdo de crédito de clientes realizada por bancos
comerciais (Bod’a, M. e Uradni&ek, 2016).

Os primeiros esforgos significativos na area de previsao de insolvéncia corporativa sao
atribuidos a Altman na literatura, devido ao desenvolvimento de um modelo em que utilizou a
analise discriminante e cinco varidveis. O modelo que foi posteriormente reproduzido e
complementado por diversos autores. Altman (1968) se propds em seu primeiro estudo a avaliar
a analise de indicadores como uma técnica analitica. O autor verificou se essa analise poderia
trazer valor para as empresas quando aplicada a partir de uma metodologia estatistica
discriminante multipla. Para isso se utilizou de cinco indicadores combinados para a elaboragdo
de seu primeiro modelo: X1 — capital de giro liquido/ativo total, X2 — lucros retidos/ativo total,
X3 — lucros antes de juros e de impostos/ativo total, X4 — valor de mercado do equity/exigivel
total, e X5 — vendas/ativo total. A metodologia utilizada serve para classificar individuos em
grupos (que podem ser dois ou mais), de acordo com suas caracteristicas individuais.

Altman (1968) se utilizou, nesse primeiro instante, de dados de empresas de
manufatura com agdes negociadas publicamente. Sua amostra foi composta por dados de 66
empresas, 33 classificadas como PS (problemas sérios) e 33 classificadas como NP (sem
problemas). As empresas no grupo PS foram empresas que declararam faléncia entre o periodo
de 1946 a 1965. O tamanho dos ativos na amostra variou de USD 0.7 milhdes a USD 25.9
milhdes. No estudo de 1968, Altman identificou que seu modelo de previsao de insolvéncia era
eficaz para até dois anos antes da faléncia, sendo de 95% de acerto no ano anterior € 72% no
pentltimo ano. O grau de acerto de classificagdo das empresas entre PS ou NP diminuiu
substancialmente para 3, 4 ¢ 5 anos antes (Altman, 1968).

Posteriormente, Altman realizou a aplicagdo do modelo em empresas com ativos

menores e sem agdes negociadas publicamente, visto que o risco ¢ maior do que em grandes



corporacgdes. Dessa forma, em 1983, Altman criou o Modelo Z-score revisado, em que pdde
analisar uma amostra de empresas privadas de manufatura. A precisdo deste tltimo modelo foi
de 95% e 73% de acerto para um e dois anos antes da insolvéncia, respectivamente.

No estudo de Bod’a, M. e Uradniéek (2016), o modelo de 1968 e 1983 foi aplicado em
empresas eslovacas, com informagdes financeiras de 2009 a 2013, e nesse estudo os dois
modelos foram classificados pelo autor como confidveis para as analises financeiras, pois a
porcentagem de acerto em ambos foi superior a 70% no horizonte de 1 a 5 anos antes da
faléncia. O Z-score também foi usado para prever o risco de faléncia de sete empresas
comerciais no Sri Lanka, com dados obtidos durante o periodo de cinco anos, de 2010 a 2014
(Niresh e Pratheepan, 2015). Na India, segundo Apoorva, Curpod e Namratha (2019), o modelo
também mostrou uma capacidade de prever faléncia com confiabilidade, com trés anos de
antecedéncia.

Altman (2013) aplicou o modelo Z-score de 1983 em empresas italianas, com dados
extraidos entre 2000 a 2010. Foram escolhidas 89 companhias com informagdes financeiras
disponiveis. No ano x-1, 95,5% das companhias que declararam faléncia foram classificadas na
zona de alerta, e nos anos x-2 e x-3, a classificacdo das empresas nessa mesma zona foi superior
a 70%.

Altman (2005) obteve novos avancgos a partir da criacdo de um sistema de pontuagao
que fornecia uma ferramenta com base empirica para o investidor realizar suas analises. O
modelo EMS ¢ versao aprimorada do modelo Z-Score estatisticamente comprovado. Ao
contrario do modelo Z-score original, essa abordagem pode ser aplicada a empresas nao
manufatureiras e também pode ser utilizado para empresas privadas e publicas. O modelo EMS
ajustado incorporou caracteristicas de crédito especificas das empresas de mercados
emergentes, utilizando uma amostra de empresas mexicanas.

MacCarthy (2017) realizou um estudo de caso em que aplicou o modelo Z-score para
verificar se seria possivel ter previsto a faléncia da Enron Corp, empresa que cresceu 390% em
4 anos, passando de USD 20 bilhdes em 1998 para USD 100 bilhdes nos anos 2000. O calculo
do Z-score revelou que a empresa ja se encontrava em dificuldades em 1996, e permaneceu na
zona de perigo em 1997. Nos anos 1998 e 2000, a empresa se encontrava na zona cinzenta. De
acordo com MacCarthy (2017), os resultados fornecem a evidéncia de que o modelo de Altman
ndo teria sido suficiente para identificar a faléncia de uma empresa como a Enron,
principalmente considerando-se a manipulacao dos balangos, o que se torna uma lacuna no
modelo, visto que tais manipulagdes contdbeis podem ser utilizados por empresas que se

encontram com dificuldades financeiras, para mostrar uma imagem melhorada.



Desta forma, apesar de existirem algumas lacunas como citado acima, o usuario pode
aliar a utilizacdo do modelo de Altman (1979) as demais andlises que estejam sendo realizadas
e outras informacgdes que possua sobre a empresa, caso busque medir, no mercado em que atua,
o risco com certa confiabilidade, visto que os resultados obtidos pelo modelo ja sdo

reconhecidos por diversas pesquisas em diferentes cendrios e paises.

2.2 O modelo de Altman no Brasil (1968/1979)

O modelo de Altman foi desenvolvido em 1968 e replicado por Altman, Baidya e Dias
(1979) em uma amostra de empresas brasileiras. O Estudo ¢ uma adaptacao do modelo original
de 1968 para as peculiaridades do Brasil. Em 1975, as empresas brasileiras nacionais e
multinacionais operavam com um grau de endividamento alto, o indice médio de exigivel sobre
ndo exigivel era de 1,1. No periodo pds-crise de 2008, Sonza et al. (2019) identificaram em sua
pesquisa que as empresas abertas do Brasil ficaram mais receosas em buscar dividas, o que
confirma a teoria de Acharya e Mora (2015) de que, ap6s a crise, os bancos limitaram o crédito.

Outras caracteristicas das firmas brasileiras foram notadas por Altman (1979). Em
1975, 35,8% dos lucros gerados pelas empresas da amostra foram aplicados no pagamento de
despesas financeiras, em contraponto com 19,3% referentes a 1971. Além disso, o estudo
identificou que as despesas financeiras cresceram em propor¢ao maior que os lucros disponiveis
para cobri-las entre os anos de 1970 a 1975, o que causou uma queda nos indices de cobertura
de juros de 6,18 (1971) para 3,79 (1975). Conforme a hipotese de que empresas novas possuem
altos riscos em relacdo a empresas mais antigas (Altman, 2016), o estudo de Sampaio e Silva
(2019) identificou, por meio da andlise de empresas portuguesas do mesmo setor entre 0os anos
de 2011 a 2018, que empresas com baixo nivel de endividamento sdo mais velhas, possuem
rentabilidade, ativos e reserva de caixa maiores, e maior liquidez. No estudo de Altman de 1979,
um dos motivos que pode ter resultado em tais andlises ¢ o grau de maturidade das firmas
brasileiras.

O estudo de Altman utilizou como técnica estatistica a Andlise Discriminante e
Regressao Multipla. A amostra foi dividida entre o grupo das empresas com “problemas sérios
(PS)” e grupo das empresas “sem problemas (NP)” (Altman, Baidya e Dias, 1979). A amostra
de empresas com problemas sérios englobou empresas que tinham pedidos formais de faléncia
e concordata, solugdes extrajudiciais (intervengdo do principal credor para reorganizacao da
gestdo), encerramento de atividade fora dos tramites legais, e foi composta por 23 empresas dos

setores de tecido, mobiliario, celulose, papel, comércio varejista, plasticos, metalurgia e outros.



O segundo grupo (NP) foi formado por uma amostra de 35 empresas privadas nacionais de
porte equivalente, considerando-se o tamanho dos ativos.

No modelo de Altman de 1968, duas varidveis independentes, x2 (lucros retidos
divididos pelo ativo total) e x4 (valor de mercado do equity dividido pelo exigivel total), foram
ajustadas para o modelo brasileiro, de modo que a variavel x2 passou a ser: ndo exigivel menos
capital aportado pelos acionistas dividido pelo ativo total, e para a variavel x4 foi utilizado o
valor contabil do patrimonio liquido dividido pelo exigivel total.

O estudo de cinco indices levou a constru¢cao de dois modelos, Z1-score e Z2-score.
Dessa forma, o modelo original de Altman foi adaptado, e as varidveis mais adequadas para
utilizagdo do modelo no Brasil foram incluidas. O resultado dos dois modelos foi bastante
proximo, exceto pela precisao ligeiramente maior do modelo Z1 quando aplicado ao ano x-1 e
x-2, sendo os pontos criticos de separagdo iguais a zero nos dois modelos, o que significa que,
para as firmas com indice Z superior a zero, ha previsao de continuidade do negocio, e, para as
firmas com indice inferior a zero, ha risco de insolvéncia.

O indice de acerto na classificacdo da amostra de 23 firmas no grupo PS foi de 87%,
84,2% e 77,8% de acerto nos anos x-1, x-2 e x-3, respectivamente, o que tornou o modelo
promissor em sua capacidade de previsibilidade de insolvéncia em um pais que ainda se

encontra no estdgio de desenvolvimento (Altman, 1979).

2.3 Business Intelligence como ferramenta de apoio a decisao

A implementagdo de uma ferramenta como o Power BI no ambiente organizacional
somente faz sentido se trouxer valor as empresas. O acompanhamento do fluxo de informagdes
internas, se bem trabalhado, pode auxiliar gestores na tomada de decisdo. Alguns estudos
recentes apontam como a contabilidade e a Business Intelligence podem estar diretamente
ligadas e trazer melhorias para as empresas.

Coser (2020) verificou que a implementagao do sistema de BI auxiliou no fluxo de
informacdes uteis e tempestivas aos usuarios, reduzindo a quantidade de informagdes ndo
interligadas. No setor financeiro, foram obtidos avangos como a possibilidade de melhor
visualizacdo e monitoramento do fluxo de caixa, saldos bancérios, pagamentos e recebimentos.

No estudo de caso realizado por Reginato (2006), destaca-se o efeito do uso das
ferramentas do sistema de BI na rotina da contabilidade, que pode apurar e acompanhar de
forma mais proxima eventos como: inadimpléncia, fretes, comissdes, bonus, gastos com

desenvolvimento de produtos, transferéncias de receitas e despesas entre departamentos.
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A facilidade de acesso as informagdes contabeis por outros departamentos possibilitou
o controle sobre cada atividade, pois, ao utilizar o servi¢o de outra, poderia visualizar-se melhor
a relagdo interna entre cliente e fornecedor. Por meio da implementagdao de um sistema de BI
alinhado a outras ferramentas internas, a empresa Brasil de Comunicac¢ao S/A conseguiu obter
uma maior acuracia na visualizagdo das informagdes de custos em dashboards, gerando
consultas interativas para os gestores tomarem decisoes.

Outros resultados obtidos foram a redugdo do tempo de apuracao das informagdes;
melhoria da transparéncia, confiabilidade e fidedignidade das informagdes de custos;
informag¢des mais detalhadas decorrentes do refinamento dos critérios de rateio (Sousa et al.,
2017).

Esses estudos mostram que um sistema de Power Bl bem implementado e combinado
com as informagdes contabeis advindas de um banco de dados com qualidade pode fornecer
insumos para que as empresas tomem melhores decisdes, e coloca a contabilidade como um

departamento parceiro do negdcio, auxiliando outras areas a realizar melhorias internas.

2.3.1 Business Intelligence

Segundo Braghittoni (2017), a Business Intelligence serve para analisar fendmenos de
um negdcio, exibindo informag¢des de modo a criar um contexto € apresentar um cenario que
mostre pontos relevantes que antes estavam escondidos. Se o CEO percebe o faturamento
abaixo do esperado, ele pode, por meio de um dashboard bem implementado, saber se a
oscilagao foi causada devido a uma queda de vendas, ou problemas de pagamentos por parte
dos clientes, e ter uma tomada de decisdo mais rapida e eficaz. Caso contrario, ele teria que
entrar em contato com varios diretores a fim de entender o que poderia ter causado essa reducao.

De acordo com Popovic e Jaklic (2010), atualmente, a BI exerce um importante papel
na criacao de informacdes para a tomada de decisdes operacionais e estratégicas dos negocios,
embora as decisdes de negocios sejam tomadas em diferentes niveis organizacionais. Apesar
disso, para garantir um retorno sobre um investimento em BI, ¢ importante identificar e
gerenciar fatores tecnologicos e de negdcios que fazem a diferenga para saber se o investimento
compensa (Williams e Williams, 2007).

Alguns estudos recentes reforcam como a Business Intelligence cria valor para as
empresas (Chen et al., 2012; Larson e Chang, 2016; Lavalle et al., 2011; Mcafee et al., 2012;
Mithas et al., 2013). O estudo de Chen ef al. (2012) revelou um papel importante do BI na

identificacao de necessidades e opinides de clientes, que levaram a uma descoberta de novas
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oportunidades de negodcios. Em contrapartida, o estudo de Sharma et al. (2014) aponta que ¢
necessaria uma maior investigacdo sobre a relacdo entre o valor criado nas empresas pela
utilizacao de BI, para entender como os insights obtidos sdo convertidos em decisoes, visto que
os processos de tomada de decisdo organizacional tém grande influéncia nesse fluxo.

Dentro de um cendrio cada vez mais competitivo entre as empresas, a necessidade de
analisar melhor as informagdes se faz mais presente. Segundo Matheus e Parreiras (2004), o
objetivo da inteligéncia empresarial ¢ o de prover gestores de nivel estratégico com melhor
entendimento da organizagao e melhores informagdes para a tomada de decisdo, e as empresas
privadas, por terem ambientes econdmicos turbulentos e dindmicos, sdo o foco dos trabalhos
de business intelligence, visto a maior necessidade de informagdes estratégicas e consolidadas
nesse meio.

Um sistema de BI é uma combinagdo de ferramentas, tais como: data warehouse,
processamento on-line e dashboards. Um data warehouse ¢ um conjunto de dados precisos,
limpos e detalhados de varias fontes dentro de uma empresa, para que possa ser analisado com
mais profundidade (Yoon, 2008). Dashboards servem para a visualizacdo de dados e
gerenciamento de desempenho. Ele permite que os usudrios criem graficos, widgets e relatorios
que melhorem e facilitem aos tomadores de decisdo o acompanhamento dos principais
indicadores de desempenho do negocio (Clark, 2017). Com o aumento da concorréncia tanto
de empresas on-line quanto tradicionais, essas solugdes tecnologicas tornaram-se extremamente
importantes para que as organizagdes melhorem suas praticas gerenciais € desempenho, bem
como seus produtos e servigos (Bach, Celjo e Joroja, 2016; Elbashir et al., 2013). O estudo de
Wang (2016) mostra que os gestores sdo capazes de relacionar suas metas estratégicas e de
longo prazo para metas operacionais e de curto prazo usando Bl

De acordo com o site oficial da Microsoft, o Power BI é uma cole¢ao de servigos de
software, aplicativos e conectores que transforma fontes de dados ndo relacionadas em
informagdes visualmente envolventes e atrativas para os usuarios. Os dados podem ser
importados de uma planilha do Excel ou de uma cole¢do de data warehouses hibridos locais ou
baseados na nuvem. Com o Power BI, ¢ possivel conectar facilmente fontes de dados, visualizar
e descobrir informagdes relevantes e compartilhar com outros usudrios.

A Microsoft oferece o software em uma versdo gratuita na versao desktop, que pode
ser utilizado por usuarios que queiram conhecer o sistema e posteriormente implementar em
sua versao paga, que possibilita aos dashboards criados no programa serem compartilhados por
meio da versdo desktop, site e aplicativo, facilitando o acesso da informagao por gestores que

podem ter as informagdes do negocio de forma rapida e em tempo real. Dessa forma, possuindo
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informagdes a respeito do risco de insolvéncia das empresas em conjunto com outras analises,
o Power BI ¢ uma ferramenta que o usudrio pode utilizar para fornecer melhores pardmetros

para uma tomada de decisd@o em niveis estratégicos.

3 METODOLOGIA

Para alcangar o objetivo proposto no trabalho, serdao demonstradas todas as etapas
realizadas a fim de aplicar o modelo de Altman (1979) nas 33 empresas da amostra para criar
os visuais no Power BI e facilitar o uso do modelo de Altman no monitoramento do risco de
insolvéncia das empresas.

O modelo Z-score utilizado para obtencdo dos scores das empresas e previsao de
insolvéncia serd o mesmo utilizado por Altman (1979) para as empresas brasileiras, visto que
esse modelo considerou as peculiaridades do pais, e esse estudo utilizou para um exemplo
pratico, uma amostra de 33 empresas brasileiras do setor elétrico no periodo de 10 anos, entre
2010 a 2019. 32 empresas da amostra estavam em fase operacional, 1 empresa pediu
recuperagao judicial durante o periodo analisado. Todos os demonstrativos financeiros foram
coletados gratuitamente por meio do software “R”, através do pacote “GetDFPData” criado
pelo professor Dr. Marcelo Perlin (2019). Esse pacote possibilita o acesso gratuito aos dados
financeiros de empresas com agdes negociadas publicamente. Apds isso, os dados foram
exportados para o Excel e foi criada a base de dados com os scores e valores das variaveis X1
a X5, e em seguida essa base foi importada para o Power BI, no qual foram apresentados os
graficos que o usudrio poderd incorporar as suas analises. Todo o processo foi descrito abaixo,
a fim de facilitar a compreensao de sua utilizacdo, bem como apresentar onde o usuario pode

obter informacdes adicionais sobre o pacote € como pode baixar os programas necessarios.

3.1 Extraindo dados com R e RStudio

A coleta de dados foi realizada por meio do RStudio, com a utilizagdo do pacote
“GetDFPData”, um software aberto e livre, que disponibiliza dados corporativos da bolsa
financeira brasileira, a B3 (Perlin, 2019). Esse pacote, disponivel no software R, vai ao encontro
da proposta de tornar mais acessivel a utilizagdo do modelo de Altman, visto que atualmente a
coleta dessas informagdes no site da B3, se feita manualmente, ¢ um processo demorado se for
realizado com grandes amostras € em varios anos. O R tem uma comunidade ativa em

desenvolvimento, que esta expandindo sua capacidade. Isso contribui para que pesquisadores
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de todos os campos possam obter dados e fazer andlises estatisticas (GANDRUD, 2014). Dessa
forma, a utilizagdo dessa biblioteca, idealizada por Perlin (2019), facilita a coleta, oferecendo
uma solugdo para todos os usudrios que precisem utilizar os dados financeiros das empresas
brasileiras negociadas na B3 gratuitamente.

Para utilizar o pacote, ¢ necessario baixar o R e o RStudio, disponiveis nos sites

https://www.r-project.org/ e https://rstudio.com/.

Para utilizagdo dos scripts que serdo descritos abaixo no RStudio, ¢ necessario instalar
algumas bibliotecas por meio dos comandos:

install.packages(‘GetDFPData’)

install.packages(‘xlsx’)

install.packages(‘tidyverse’)

Em caso de erros no momento de rodar os scripts, ¢ necessario observar se todas as
bibliotecas estdo instaladas. Na falta de algum pacote, o programa aponta o nome, e dessa forma
¢ possivel instalar do mesmo modo como indicado acima, e prosseguir com o script. Para
utilizar qualquer funcao do pacote “GetDFPData”, deve-se iniciar com library(GetDFPData).

O script dfpd.search.company('cemig') serve para procurar o nome oficial de uma
empresa. Apds isso, o programa retornou que identificou trés empresas ativas que contém
“Cemig” em seu nome, conforme Figura 1.

Para obter informacdes gerais de todas as empresas disponiveis no pacote
“GetDFPData”, digitar: df.info <- gdfpd.get.info.companies(type.data = 'companies'). Esse
comando cria um data frame (Figura 2), onde ¢ possivel visualizar todas as empresas cujos
dados estdo disponiveis, bem como os nomes oficiais das empresas na B3, que devem ser
utilizados para extrair as bases de dados desejadas.

Figura 1. O script retorna os nomes oficiais da empresa “Cemig”.

Found 3 companies:
CEMIG DISTRIBUIGCAO S/A | situation = ATIVO | first date 2010-12-31 | last date - 2019-12-31
CEMIG GERAGAO E TRANSMISSAD S/A | situation = ATIvo | first date = 2010-12-31 | last date - 2019-12-31
CIA ENERG MINAS GERAIS - CEMIG | situation = ATIVO | first date = 2010-12-31 | last date - 2019-12-31

[1] "CEMIG DISTRIBUICAO S/A" "CEMIG GERACAD E TRANSMISSAD S/A" "CIA ENERG MINAS GERAIS - CEMIG™

Fonte: Elaborado pela autora.

Para obter o data frame com informacdes gerais de todas as empresas disponiveis no
pacote para a selecdo da amostra (Figura 3), o data frame “df.info” foi extraido em formato
Excel, com o script write.xIsx(df.info, file = "info.xlsx"). Para visualizar onde o arquivo em

Excel foi salvo, basta utilizar o comando getwd().
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Figura 2. “df.info”: Data frame criado para visualizar informagdes gerais das empresas
disponiveis.

Environment  History Connections  Tutorial
# M | B import Dataset ~ | €

B Global Environment ~

Data

@ d. assets 71 obs. of variables

6
® d. cashflow obs. of 6 variables
6

® d. income 58 obs. of 6 variables
®d.liabilities 25 obs. of 6 variables
® df. info 525 obs. of 16 variables
® df.reports 46 obs. of 46 variables

values

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 3. “df.info”

@ RStudio

: Visualizagdo do data frame.

Eile Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
b’ R M & 4 cotofiefinction
1* M srinto
AR T Filter Q
*  name.company o i T datesegistration © date.constitution - city T estate ¥ situation
1996 RIO DE JANEIRO u ATIVO
R ATIVO
sp ATIVO
sP ATIVO
ATIVO
JANEIRO J ATIVO
ULO 5 ATIVO
JANEIRO NA ATIVO
ATIVO
ATIVO

RIO DE JANEIRO i ATIVO

ULO Sl ATIVO

A DE SEGUROS S.A. 172192 010-1( 1 SA0 PAULO NA ATIVO

ATIVO

ATIVO

ATIVO

AMPLA ENI S.A 7 969 l J ATIVO
ANIMA HO 5/ 232 9 2 0-2 5 SAO PAULO MNA ATIVOD:

Fonte: Elaborado pela autora.

Em seguida, com o arquivo em Excel baixado, foi realizada a escolha do setor elétrico
para analise. Observou-se que a quantidade de empresas disponiveis para se acessar as
informagdes no pacote totaliza 525. Uma amostra de 33 empresas do setor elétrico foi
selecionada, e os scripts abaixo foram utilizados para obter os dados de ativos, passivos e
demonstragao de resultado do exercicio de todas essas empresas entre os anos de 2010 a 2019:

my.d <- dirname(rstudioapi::getActiveDocumentContext()$path)

setwd(my.d)”; “library(GetDFPData)

df.info <- gdfpd.get.info.companies(type.data = 'companies')

my.company <- ¢("AES TIETE ENERGIA S.A",

"AFLUENTE TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA S/A",

"CACHOEIRA PAULISTA TRANSMISSORA DE ENERGIA SA",

"CEMIG DISTRIBUICAO S/A",
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(coloca-se todas as empresas de que se pretende obter os dados com os nomes oficiais
obtidos pelo data frame “df.info”)

"UPTICK PARTICIPACOES SA")

A partir dos comandos acima ¢ possivel inserir todas as empresas das quais se deseja
obter os demonstrativos. Ao inserir data inicial e final do periodo, conforme o script a seguir,
tem-se os dados de todas as empresas e periodos que se pretende analisar. A relacdo de empresas
usadas no exemplo de aplicacao do BI encontra-se no apéndice 1.

first.date <- '2010-01-01"

last.date <- '2020-01-01'

df.reports <- gdfpd.GetDFPData(name.companies = my.company,

first.date = first.date,
last.date = last.date)

O processo de baixar os dados financeiros das empresas demora algum tempo quando
¢ aprimeira vez que estd sendo requisitada a busca por aquela empresa. Apos feito esse processo
uma vez, o arquivo fica salvo em cache, tornando as novas buscas mais rapidas.

Para visualizar as informacdes que se podem obter referentes ao data frame criado,
utiliza-se o script glimpse(df.reports). Esse comando mostra todos os tipos de informagdes ou
demonstragdes financeiras que ¢ possivel obter por meio do “GetDFPData”, como: “fr.income”
= Demonstragdo do Resultado do Exercicio; “fr.assets” = Ativos; “fr.liabilities” = Passivos;
“fr.cashflow” = Fluxo de Caixa. A figura 4 mostra a tela que resulta desses comandos.

A seguir, os scripts utilizados para criagao dos data frames desejados com informacgdes
de todas as 33 empresas no periodo de 10 anos:

d.liabilities <- bind_rows(df.reports$fr.liabilities)

d.income <- bind rows(df.reports$fr.income)

d.assets <- bind_rows(df.reports$fr.assets.consolidated)

A figura 5 mostra a visualizacdo de um data frame obtido no R, referente aos ativos
de todas as empresas selecionadas na amostra. Para exportar os data frames criados (ativos,
passivos e demonstracao de resultado), foram utilizados os seguintes scripts:

write.xlsx(d.liabilities, file = "passivos.xlsx")

write.xIsx(d.income, file = "dre.xlsx")

write.xIsx(d.assets, file = "ativos.xlsx")

Desta forma, todos os dados foram obtidos pelo software R, com a biblioteca
“GetDFPData”, e com as instrugdes fornecidas por Perlin (2019), e em seu canal no Youtube,

“Marcelo Perlin”, disponivel em: https://www.youtube.com/user/msperlin.
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Figura 4. Visualizacdo de todas as informacdes que se podem baixar por meio do pacote.

S
Rows: 46
Columns: 46

company . name < > "ELETROPAULO METROPOLITANA EL.S.PAULO S.A", "COMPANHIA PARANAENSE DE ENERGI
company. code inc> 8036, 8036, 8036, 8036, 8036, BO36, 8036, 8036, 8036, BO36,
cnpj = "61695227000193", "76483817000120" 0070698000111", "0346732100019!
date. company. constitution 1902-04-07, 1954-10-26, 1968-12-16, 1956-08-04, 1995-08-09, 1968-07-01,
date.cvm.registration e> 1993-08-19, 1994-04-04, 1994-07-04, 1994-10-25, 1995-12-20, 1996-01-19, 19
company. tickers > NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA,
min.date d 2010-12-31, 2010-12-31, 2010-12-31, 2010-12-31, 2010-12-31, 2010-12-31, 20
max. date 2> 2019-12-31, 2019-12-31, 2019-12-31, 2019-12-31, 2019-12-31, 2019-12-31
n. periods < > 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10, 10,
company. segment - "Tradicional™, "corporate Governance - Level 1", "Tradicional™, ™ 5
current.stockholders [<data. frame[4 x 6]>, <data.frame[9 x <data. frame[7 x - <data. fram. . .
current.stock. composition [<data.frame[3 x 4]>, <data.frame[3 x 3 > >, <data.fram...
history.files [<data.frame[1l x 2]>, <data.frame[l x <data. frame[1l x
fr.assets 3 [NULL, NULL, <data.frame[158 x 6]> -frame[158

.Tliabilities [NULL, NULL, <data.frame[250 x -frame[250

. income - [NULL, NuLL, <data.frame[288 x -frame[293

. cashflow [NULL, NULL, <data.frame[269 x -frame[216 x NULL,

.value [NuULL, NuLL, <data.frame[260 x -frame[260 NULL,

.assets. consolidated j [NULL, NULL, <data.frame[150 x < -frame[0

x

x

x

x

.Tiabilities. consolidated 7ist> [NULL, NULL, <data.frame[260 -frame[0

.income. consolidated 5 [NULL, NuLL, <data.frame[308 -frame[0

. cashflow. consolidated [NULL, NULL, <data.frame[320 -frame[0

.value. consolidated [NULL, NuLL, <data.frame[260 > .frame[0

.auditing.report - [NULL, NuLL, <data.frame[10 x 6]>, <data.frame[10
history.dividends [<data.frame[79 x 12]>, <data.frame[127 x 12]>, <data.frame[49
history.stockholders [<data.frame[67 x 15]>, <data.frame[73 x 15]>, <data.frame[43 x 15]>
history.capital.issues [<data. frame[18 x 6]>, <data.frame[27 x 6 data.frame[22 x 6]>, <
history.mkt.value 7 [<data.frame[9 x 6]>, <data. <data.frame[9 x 6]>,
history.capital.increases [<data. frame[11 x 9]>, <data. ., <data.frame[4 x 9]>
history.capital.reductions [<data. frame[0 x 0]>, <data. e >, <data.frame[0 x 0]>,
history.stock. repurchases [<data.frame[0 x 0]>, <data. 2 , <data.frame[0 x 0]>,
history.other. stock. events [<data. frame[1l x 9]>, <data.frame[0 x 0]>, <data.frame[0 x 0]>,
history. compensation r> [<data.frame[9 x 19]>, <data.frame[8 x 19]>, <data.frame[7 x 19
history. compensation. summary 5 [<data.frame[27 x 10]>, <data.frame[27 x 10]
history.transactions. related [<data. frame[145 x 14]>, <data.frame[923 x 14 <data. frame[91
history.debt. composition 7 [<data.frame[34 x 10]>, <data.frame[30 x 10]>, <data.frame[15 x
history.governance. 1istings > [<data.frame[10 x 5]>, <data.frame[9 x 5]>, <data.frame[l10 x 5]>,
history.board. composition 7 [<data. frame[258 x 19]>, <data.frame[216 x 19]>, <data.frame[184 x 19]
history.committee. composition [<data.frame[55 x 19]>, <data.frame[82 x 19]>, ata.frame[3 x 19]
history.family.relations 7 [<data. frame[0 x 0]>, <data.frame[6 x 11]>, <data.frame[0 x 0]>,
history.family.related. companies <7 [<data.frame[202 x 12]>, <data.frame[0 x 0]>, <data.frame[123 x 12]>,
history.auditing 5 [<data.frame[16 x 11]>, <data.frame[14 x 11]>, <data.frame[1l x 11
history.responsible. docs [<data. frame[17 x 6]>, <data.frame[18 x 6]>, <data.frame[14 x 6]>, -
history.stocks.details 7 [<data.frame[17 x 13]>, <data.frame[27 x 13]>, <data.frame[22? x 13]>,
history.dividends. details [<data.frame[9 x 8]>, <data.frame[9 x 8]>, <data.frame[9 x 8]>,
history.intangible [<data. frame[89 x 7]>, <data.frame[9 x 7]>, <data.frame[36 x 7]>,

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 5. Visualizagdo da tabela de Ativos, “d.assets”.

% ® & | A cotofiemnction 5 - Addins -

B caseets
AR | T Fitter
name.company * refdate * accrumber ° accdesc T accvalue © accvalueinfadi
COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 1 Ativo Total 3.7452568+02
(COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 31 101 Ativo Circulante : 1942401
COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 1.01.01 Caba e Equivalentes de Caixa E 001901
(COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 311 AplicagBes Financ
COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 2 o1 Contas a Receber
(COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB Estoques
COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 2 1.01.05 Ativos Biol6gicos
(COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 1.01.06 Tributos a Recuperar
COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 2 1.01.07 Antecipadas
(COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 1.01.08 outro irculantes
COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 2 1.02 Ativo Nio Circulante
(COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 0201 Ativo Realizivel a Longo Prazo
COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 2 02 Investimentos
(COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 1.0203 Imobilizado 7.1326821e+00
COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 2 1.02.04 Intangfvel [ 0.000000e-+00
(COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 1.02.05 Diferido
COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB 2 Ativo Total

18 COMPANHIA EN ETICA DE BRASILIA - CEB Ativo Circulante

Fonte: Elaborado pela autora.

3.2 Calculo dos scores e importacio para o Power Bl

A partir dos dados coletados, foi obtida uma base de dados em Excel com as
informagdes financeiras de 33 empresas durante os anos de 2010 a 2019, para o céalculo dos

scores. A andlise discriminante ¢ uma técnica estatistica multivariante, que classifica a que
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grupo (PS ou NP) pertence cada empresa, a partir das caracteristicas (varidveis independentes)
observadas em cada uma delas. No estudo de Altman (1979), foram geradas duas fung¢des
discriminantes, cada qual ¢ uma combinacao linear das variaveis extraidas dos balangos para

classificacdo das empresas nos grupos PS e NP:

71=-1,44+4,03 x2 + 2,25 x3 + 0,14 x4 + 0,42 x5
72=-1,84-0,51x1+6,32 x3 + 0,71 x4 + 0,52 x5

Onde:

Z1 e Z2 = total ou escore de pontos obtidos

x1 = indice Capital de Giro Liquido / Ativo Total

x2 = indice Nao exigivel - Capital (recentemente) aportado pelos acionistas / Ativo
Total

x3 = indice LLAIR + Juros / Ativo Total

x4 = indice Nao exigivel / Exigivel Total

x5 = indice Vendas / Ativo Total

Esse estudo se utilizou da funcdo Z1. O ponto de separacao das duas equagdes ¢ zero,
0 que significa que, se a empresa obtém score inferior a 0, ela pode estar em situacao de
insolvéncia, e se for maior que zero, a empresa possui perspectiva de continuar em operagao
(Altman, 1979).

A partir do célculo das varidveis e do score Z, a base de dados criada em Excel foi
importada para o Power BI. O software Power BI pode ser baixado na versao desktop de forma

gratuita em “https://powerbi.microsoft.com/pt-br/desktop/”. O programa ¢é compativel com

outras ferramentas como: Microsoft Acess, Excel, SQL. Apos o download, a primeira etapa ¢
importar os dados da base em Excel que serdo analisados, conforme Figura 6.

Figura 6: Importacdo da base de dados no Power BL.
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Para criar as “medidas” no Power BI que serdo utilizadas para realizar graficos e analises
no software, que equivalem aos scores e calculo das varidveis gerados no Excel, a base de dados
deve estar trabalhada por colunas (ano, empresa, variaveis e score) e preferencialmente em

formato de tabela.

3.3. Criando medidas no Power Bl

Apos a transformagao e aplicagcdo dos dados, para fins de adotar as melhores praticas
no programa e evitar erros, medidas como média devem ser realizadas por meio da linguagem
“DAX”, que podem ser comparadas ao conceito de formulas no Excel, porém sendo trabalhadas
por meio de colunas inteiras. Para obter as médias das varidveis e realizar analises e dashboards
no Power BI, sdo criadas tais medidas, que podem ser utilizadas posteriormente em outras
fungdes desejadas. As medidas ficam salvas caso o usuario deseje aplicar em outra fungdo
posteriormente. O primeiro passo para obter a média de X1 foi o calculo da somatdria total
desta coluna, realizado por meio da fungdo “SUM”, conforme “Total X1 = SUM('BD PBI
TABELA'[X1])”.

Assim que criada a medida “Total X1”, foi utilizada a funcao “AVERAGEX”, que
corresponderd a média de X1, que busca-se obter, sendo: VALUES('BD PBI TABELA'[X1] a
contagem de linhas referentes a variavel “X1” na base de dados, e [Total X1] a somatoria da
coluna “X1”, calculada anteriormente. Dessa forma, temos a média, calculada conforme
“Média X1 = AVERAGEX(VALUES('BD PBI TABELA'[X1]),[Total X1]). A média de todas

as variaveis foi criada dessa forma, assim como a média de Z1.

4 CONSTRUCAO DOS PAINEIS E ANALISE DOS RESULTADOS

Esse estudo teve como foco a acessibilidade para utilizacdo do modelo de Altman
(1979) como uma analise adicional ao usuario que busque compreender melhor o risco de
insolvéncia nas empresas, visando tornar sua utilizagdo mais comum nao apenas no meio
empresarial, mas também a qualquer usudrio que tenha necessidade de realizar tais analises de
forma completamente gratuita.

Aliar o modelo de Altman (1979) com as demais ferramentas ou informagdes que ja
sao utilizadas no ambiente corporativo em que o agente atua € o que se pretende propor com

esse trabalho. O Power BI, dessa forma, por possibilitar a realizagdo de andlises rapidas e ter
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compatibilidade com ERPs utilizados mundialmente, vem sendo cada vez mais adotado para
analises gerenciais, reduzindo planilhas manuais realizadas no Excel no ambiente corporativo.
Todos os graficos foram realizados de modo bastante rapido, a edi¢ao das informacdes e visuais
foi realizada de forma simples e intuitiva.

E importante ressaltar que o programa pode comportar-se de forma diferente caso a
amostra de dados seja maior do que a utilizada nesse estudo. Nesse caso, pode ser necessario
que o usuario faca a migracdo do Power BI para outro software. Para a amostra utilizada, o
programa atendeu ao que foi proposto no trabalho, com algumas ressalvas que foram

consideradas nos resultados apresentados.

4.1 Coleta dos dados e criacdo da base de dados

Embora a linguagem R ndo seja tdo comum ainda no Brasil, a utiliza¢cdo do pacote
criado por Perlin (2019) torna mais acessivel a extracao dos dados financeiros de empresas com
acoOes negociadas publicamente. Dessa forma, a medida que mais usuarios comecem a utilizar
tal linguagem, seu contetido ¢ compartilhado, e a realizagao de cursos também pode facilitar a
interacdo do usudrio com a interface do programa. Entretanto, a disponibilizagdo dos videos
com a explicagdo das ferramentas disponiveis do pacote foi suficiente para a extragdo da base
de dados utilizada nesse trabalho. O contetido encontra-se disponivel em seu canal no YouTube.

Apo6s extraidos os dados no software R, a manipulacdo dos dados em Excel faz-se
necessaria para o calculo dos indicadores e criagdo de uma base de dados. E importante ressaltar
que o Power BI possui uma opg¢ao para abrir um script do R dentro do proprio programa, sem
a necessidade de utilizar a interface do RStudio nesse caso. Entretanto, ¢ preciso ter o script
pronto € sem erros para que o processo seja concluido, visto que o programa nao possui um
painel que aponte quais problemas pode conter o script em caso de erro, como ocorre na
interface do RStudio. Ao utilizar os mesmos scripts citados nesse trabalho, o programa
apresentou lentiddo e erros, o que pode ser investigado em futuras pesquisas. Se realizada a
extracdo dos dados diretamente por script R no Power BI, isso ird exigir do usuario maiores
habilidades no software, visto que serd necessario realizar a extragdo, transformacgdo e
carregamento dos dados diretamente no programa, processo conhecido como “ETL” (Extract,
Transform, Load).

Por outro lado, se a extragdo for realizada conforme descrito na metodologia, o calculo

das varidveis e do Z-score ird exigir somente habilidades em Excel j& comuns no meio
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corporativo. O Unico ponto que se afasta um pouco das habilidades mais comuns no meio
empresarial ¢ a linguagem R que foi utilizada para a extragdo dos dados.

O Power BI ja ¢ utilizado por varias empresas para a criagdo de relatérios dindmicos,
sendo inclusive possivel realizar atualizacdo em tempo real com alguns ERPs do mercado mais
utilizados por multinacionais, € o compartilhamento on-line com outros usudrios da empresa,
que conseguem visualizar os relatdrios tanto no formato web quanto pelo celular, neste caso em
uma versao paga. Por isso, € comum que o Power BI seja utilizado como uma ferramenta de
geragao de relatérios gerenciais e rapida visualizagdao. Além disso, sua utilizagdo € um pouco

mais fécil para usudrios que ja possuem o costume de utilizar o Excel em suas analises.

4.2 Base de dados e realizacao dos graficos

Ao analisar o fluxo de trabalho realizado, pode-se dizer que ndo existe para esse
trabalho um data warehouse, ou seja, um sistema que organize os dados de forma integrada e
estruturada. Para Santos e Ramos (2006), um Data Warehouse ¢ um armazém de dados, um
repositorio integrado que permite o armazenamento de informagao relevante para a tomada de
decisdo. Essa organizagao foi realizada por meio do Excel, o que nao chega a ser um ponto tao
desfavoravel a utilizacdo do Power BI nesse estudo, visto que os demonstrativos utilizados nas
analises foram anuais, entdo ndo existe uma grande necessidade de coleta de dados de forma
automatizada. Para obter ainda mais seguranca na preservacao dos dados coletados, eles podem
ser salvos na nuvem pelo usudrio.

A partir da criagdo das medidas demonstradas na metodologia, o usudrio pode criar os
visuais rapidamente, apenas clicando nas op¢des de graficos disponiveis, € também combinar
com as demais informagdes disponiveis na base de dados (empresa, ano), sendo possivel
realizar analises historicas ou filtros que permitam analisar empresas especificas.

Na figura 7, tem-se um grafico de funil para comparar a média dos scores por empresa.
Com isso, caso seja preciso realizar uma comparagao entre empresas do mesmo setor, pode-se
utilizar esse grafico para sua visualizagdo. Na figura 9 pode-se visualizar uma comparacao da
média das varidveis para o total das empresas da amostra. Para comparar empresas de setores
diferentes, em uma amostra maior, ¢ possivel realizar uma segregacao por setores na base de
dados adicionando-se uma nova coluna para classificagdo dos dados. Para se ter uma visao do
comportamento dos scores ao longo do ano, € possivel utilizar um grafico de barras, colocando
a média dos scores no campo “Valores”, e a coluna “Ano” sendo o eixo, caso o usudrio queira

realizar uma analise histérica, conforme Figura 8.



Figura 7: Gréafico funil para comparagdo da média dos scores (Z1) entre as empresas.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 8: Grafico de barras para comparagao das médias de Z1 durante os 10 anos.
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Figura 9: Gréfico de funil para comparagdo das médias das varidveis X1 a X5.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Outro grafico que pode ser incorporado a analise do usudrio ¢ o Box Plot, conforme
figura 10. Esse visual foi criado por meio do “Box and Whisker chart by MAQ Software”,
disponivel na op¢ao de “obter mais visuais”. Para usar esse grafico, foram utilizadas duas
colunas da base de dados, a coluna “Z1”, que corresponde aos scores das empresas, € a coluna
“Ref”, que € uma coluna de referéncia sem repeticao para cada linha da base de dados, podendo-
se obter o grafico conforme Figura 10.

O box plot ou diagrama de caixa permite a divisao do conjunto de dados em quatro
partes, a partir do célculo dos quartis. Cada uma das partes desse grafico representa 25% do
conjunto de dados, e a caixa do box plot fica com 50% dos dados que mais se aproximam da
mediana, sendo os 25% maiores e 25% menores do que ela. Fora isso ¢ calculado o alcance do
“bigode”, que forma o limite inferior e superior do grafico. Os valores que ultrapassam esses
limites sdo considerados outliers.

Dessa forma, caso o usudrio queira obter uma analise segregada por ano no modelo
box plot (Figura 11), analisando os valores de Z1, ele ird conseguir visualizar quais dados foram
outliers na sua amostra de forma anual, evitando um problema comum ao analisar médias, visto
que o calculo das médias ¢ diretamente impactado por outliers ¢ pode gerar uma analise
equivocada dependendo do tamanho da amostra utilizada e dos valores dos outliers. Sendo

assim, ¢ possivel ter uma melhor visualiza¢do do comportamento da amostra de dados que se
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pretende analisar. O box plot ¢ uma opg¢ao de grafico que contribui para entender melhor uma
amostra, e percebe-se que no Power BI o célculo dos quartis ¢ realizado de forma automatica.
Somente passando o mouse por cima do grafico, € possivel visualizar o calculo dos quartis,
médias, mediana, minimo e maximo. Apesar disso, a granularidade ¢ um ponto importante para
a analise desse grafico. No Power BI, esse grafico pode nio atender tdo bem um usudrio que
precise realizar analises mais precisas, sendo indicada nesse caso a utilizagdo de um software
mais adequado para analises estatisticas, como Stata ou o proprio RStudio.

Considerando-se que, em algum momento, pode ser necessario analisar somente uma
empresa da amostra a fim de obter uma visao mais especifica, € possivel criar uma segmentacao
de dados no programa. A segmentacdo de dados possibilita a criagdo de uma lista que interage
com os demais graficos disponiveis na tela, o que significa dizer que, a cada escolha que o
usudrio realiza de uma empresa em especifico que queira visualizar, os demais graficos sao
atualizados automaticamente, conforme Figura 12. Isso ocorre de forma dinamica, o que acaba
facilitando o processo, visto que ndo ha necessidade de criar varios graficos para cada empresa
e salva-los de forma segregada para utilizar posteriormente.

Figura 10: Criagao do Box plot e demonstragao do grafico.
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Uma vez realizado o processo de criagdo das medidas e o célculo correto dos scores,

a manipula¢do e visualizagdo dessas informagdes tornam-se mais intuitivas e praticas no

programa, assim como o entendimento do comportamento da amostra, sendo necessario

somente verificar qual objetivo o usudrio possui com sua andlise, ¢ montar um painel onde

consiga expor as informagdes rapidamente, conforme Figura 13, e criar a segmentacao de dados

de acordo com o necessario. Dessa forma, o restante das informagdes do painel pode ser

atualizado conforme as necessidades da entidade para a qual o agente esta realizando tais

analises, podendo criar diversos tipos de segmentagdes. Considerando-se que os resultados

obtidos com o modelo de Altman o dashboard pode servir como uma analise que o usudrio
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podera utilizar aliado a outros critérios que a empresa possui, como as garantias que um cliente

deve possuir para que possa obter crédito.

Figura 13: Visualiza¢do dos graficos com a informagao consolidada de todas as empresas.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A automatiza¢do das informagdes gerenciais e a redug¢do de planilhas em Excel
realizadas manualmente se fazem cada vez mais presentes no ambiente corporativo, o que
contribui para diminuicao de erros e visualizagdao de informagdes em tempo real e de forma on-
line e acessivel para gestores. Nesse estudo, observou-se que o Power Bl caminha nesse mesmo
sentido, e que o modelo de Altman pode ser utilizado para contribuir com analises de previsao
de insolvéncia de empresas por meio do Power BI. Outros programas ja disponiveis no mercado
também podem ser explorados para verificacdo da utilizagdo do modelo, como Tableau e
QlikView.

A vantagem da utilizagdo do Power BI ¢ sua versdo gratuita, entretanto, caso o usuario
precise utilizar outras fun¢des, como compartilhar relatorios com outras pessoas, ¢ necessario
obter a versao paga. Existem inumeras visualizagdes que podem ser utilizadas para criacao do
dashboard desejado, como graficos, tabelas, mapas e utilizagdo de scripts de outro programa,
assim como a conectividade com inumeras fontes de dados, como o Microsoft Excel, banco de
dados SQL, Azure, Oracle e outros. As visualiza¢cdes também sdo atraentes, intuitivas ¢
interativas, sendo possivel utilizar a funcionalidade de somente arrastar e soltar dados para criar
graficos de forma rapida. Unindo o modelo de previsao de insolvéncia de Altman (1979) a todas

as informacdes que o usudrio j& utiliza para analisar empresas, ¢ possivel obter uma
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confiabilidade ainda maior e implementar um modelo reconhecido mundialmente em suas
analises, conforme diversos trabalhos que obtiveram resultados satisfatorios com a utilizagao
do modelo de Altman em empresas de diversos portes, segmentos e paises.

Apesar disso, ¢ importante ressaltar que o Power Bl tem um limite de ingestdo de
dados por vez em sua versdo gratuita. Caso seja necessario importar e usar dados de volumes
ainda maiores, ¢ preciso estender para uma versao paga. Além disso, alguns usudrios relatam
em foruns de davidas que o Power BI paralisa e apresenta lentiddo com maiores volumes de
dados. O script utilizado no RStudio levou cerca de 8 horas para coletar os dados de todas as
empresas utilizadas no estudo e ndo foi possivel executa-lo no Power BI, o que pode ter
acontecido pelo volume de dados a serem processados, detalhe que pode ser investigado em

futuras pesquisas.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo demonstrar a possibilidade de aplicar o estudo
de Altman (1979) para monitorar risco em empresas, com utilizacao de um software conhecido
no meio corporativo. A extrac¢ao gratuita dos dados via “R” e a utilizagdo da versdo gratuita do
Power BI para criagao de dashboards que auxiliam na tomada de decisdo relacionadas a
insolvéncia das empresas. Dessa forma o estudo contribui para que disseminagao no ambiente
académico de técnicas que possam aproximar modelos de analise de insolvéncia do ambiente
corporativo no Brasil.

A utilizagdo dessas ferramentas pode ser util a outros agentes que busquem estudar e
conhecer melhor as empresas com agdes negociadas publicamente. O estudo desenvolvido
demonstra o facil acesso e aplicagdao desse contetido em um cendrio que favorece diversos
usuarios dessas informacdes. No presente estudo foi utilizada uma amostra de 33 empresas do
setor de energia elétrica a fim de demonstrar a aplicacdo do modelo e visuais que o usuario
pode criar por meio do Power BI ap6s o célculo dos scores. No entanto, ele pode ser estendido
de acordo com as necessidades do usuario.

Na pesquisa se utilizou do modelo de Altman para analises financeiras das entidades
da B3 considerando sua relevancia reconhecida e ja foi comprovada em vérios estudos. A
aplicacdo desse modelo e de outros pode tornar-se mais acessivel a medida que os dados
financeiros de empresas com agdes negociadas na B3 tornam-se mais faceis de serem acessados

e mais pessoas possuam conhecimento dessas ferramentas, conforme avango obtido pelo
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trabalho de Perlin (2019) com a disponibilizagdo do pacote “GetDFPData” via “R”, um
software com versdo gratuita e acessivel a qualquer usuario.

De modo geral, o Power BI possibilitou a criagao de visuais de forma rapida e intuitiva
ap6s importacao da base de dados em Excel, que continha o célculo das variaveis e scores. Isso
facilita a utilizacdo por usudrios que precisem realizar andlises e ndo possuam tanto
conhecimento da linguagem DAX para trabalhar todas as informacgdes diretamente no Power
BI. Associando o modelo de Altman (1979) a outras informagdes disponiveis, a pesquisa
contribui para que os usudrios possam tomar melhores decisdes ao monitorar o risco de
insolvéncia nas empresas, adicionando o modelo em suas analises.

Apesar disso, ¢ importante salientar que o modelo utilizado nesse trabalho ¢ passivel
de erro em algum grau, mesmo possuindo um confidvel grau de acerto de classificagdo em
varios estudos ao redor do mundo. Por isso ¢ recomendavel sua utilizagdo associada a outras
informagdes disponiveis sobre as empresas que se pretende analisar. O software permite o
acesso dos dados por fontes locais e baseadas em nuvem, o que torna seu manuseio mais
acessivel, e também permite a conectividade com ERPs ja utilizados no mercado,
principalmente por multinacionais.

A habilidade de manusear os dados e gerar informagdes relevantes e de facil
visualizagdo para gestores nesses softwares € cada vez mais requisitada, visto que atualmente
jé& € possivel conectar o Power BI com o banco de dados que uma empresa possui em tempo
real e compartilhar com outros agentes que podem acompanhar tais informagdes de forma on-
line. Apesar da pesquisa realizada nao demonstrar a atualizagdo em tempo real dos dados
fornecidos pela B3 para o célculo dos scores, os dados financeiros, se analisados a partir dos
demonstrativos anuais, s6 requerem atualiza¢do do usudrio uma vez ao ano.

Contudo, em alguns pontos, o software pode apresentar problemas, como na
manipulagdo de grande conjunto de dados. Além disso, os visuais criados automaticamente pelo
programa ndo permitem uma granularidade como em softwares mais indicados para anélises
estatisticas, como o proprio RStudio ou o Stata, entretanto, a linguagem utilizada por esses
softwares ainda ndo € tdo disseminada.

Essa pesquisa limitou-se a mostrar a aplicagcdo do modelo de previsao de insolvéncia
de Altman (1979) em uma amostra de empresas do setor de energia elétrica. Para estudos
futuros, sugere-se rodar os scripts do R diretamente no Power BI, considerando-se empresas de
outros setores para verificar se o programa pode atender a necessidade de usudrios que precisem

realizar comparacao entre empresas que atuam em diferentes setores.
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EMPRESAS

2010

2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

2019

COMPANHIA ENERGETICA DE BRASILIA - CEB

ENERGISA MATO GROSSO - DISTRIBUIDORA DE ENERGIA S.A.

EDP ESPIRITO SANTO DISTRIBUICAO DE ENERGIA S.A.

NEOENERGIA S.A

ELETROBRAS PARTICIPACOES S.A. - ELETROPAR

RGE SUL DISTRIBUIDORA DE ENERGIA S.A.

ENGIE BRASIL ENERGIA S.A.

ELEKTRO REDES S.A.

CIA ENERGETICA DO RIO GRANDE DO NORTE

CPFL GERACAO DE ENERGIA S/A

PRODUTORES ENERGETICOS DE MANSO SA

CIA PIRATININGA DE FORCA E LUZ

ITAPEBI GERACAO DE ENERGIA S/A

EDP ENERGIAS DO BRASIL S/A

EQUATORIAL ENERGIA S/A

CEMIG DISTRIBUICAO S/A

CEMIG GERACAO E TRANSMISSAO S/A

CPFL ENERGIAS RENOVAVEIS S.A.

CIA ESTADUAL DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

ENEVA S.A.

COMPANHIA CELG DE PARTICIPACOES

ALUPAR INVESTIMENTO S/A

AFLUENTE TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA S/A

STATKRAFT ENERGIAS RENOVAVEIS S.A.

CACHOEIRA PAULISTA TRANSMISSORA DE ENERGIA SA

TERMELETRICA PERNAMBUCO III S.A.

SANTO ANTONIO ENERGIA S.A.

OMEGA GERACAO S.A.

CENTRAIS ELETRICAS DE SANTA CATARINA S.A

AMPLA ENERGIA E SERVICOS S.A.

CIA ESTADUAL DE GERACAO E TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA

ENERGISA MATO GROSSO DO SUL - DISTRIBUIDORA DE ENERGIA S/A

LIGHT SERVICOS DE ELETRICIDADE SA




