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Avaliacdo do Desempenho de Técnicas de Classificagdo Aplicadas a Previsdo de
Insolvéncia de Empresas de Capital Aberto Brasileiras

O objetivo deste estudo é avaliar o desempenho de técnicas de classificacdo aplicadas a previsao de
insolvéncia de empresas brasileiras de capital aberto. Para esse fim, foram utilizadas informacdes
contabeis dessas empresas, compondo amostra com 87 companhias, sendo 21 delas insolventes e 66
solventes, compreendendo periodo de andlise de 2002 a 2012. A compara¢ao dos modelos foi feita
por meio da darea abaixo da curva ROC. Para a execugdo do objetivo geral, buscou-se,
secundariamente, aplicar técnicas de classificacdo para a construgdo de modelos para empresas da
amostra, além de observar quais indicadores foram os mais significantes para a andlise. As técnicas
utilizadas foram Analise Discriminante Linear, Regressdo Logistica, Arvores de Classificacdo e Redes
Neurais Artificiais. Os resultados obtidos, para as cinco técnicas empregadas, mostram bom
desempenho para todas elas. O modelo com melhor performance foi 0 de Redes Neurais Artificiais.
Como indicadores mais significantes para a classificacdo, foram considerados a relacdo entre o
Patrimonio Liquido e o Capital de Terceiros, e o LAJIR sobre o Capital de Terceiros.

Palavras-chave: Previsdo de insolvéncia; Técnicas de Classificagdo; Avaliacdo de desempenho.
Keywords: Insolvency prediction; Classification Techniques; Performance evaluation.

Performance Evaluation of Classification Techniques Applied To Insolvency Prediction of
Brazilian Public Traded Firms

This study aims to evaluate the performance of classification techniques applied to insolvency
prediction of Brazilian public traded firms. In order to attain this objective , accounting information of
these firms were used, totalizing a sample of 87 companies, 21 with financial distress and 66 healthy
companies, covering a period from 2002 to 2012. The comparison of models was made using the
area under the ROC curve. To achieve the main objective, it was sought, secondarily, to apply the
classification techniques in order to build models for the firms in the sample, and also observe which
accounting ratios were more significant to the analysis. The techniques used in this study were Linear
Discriminant Analysis, Logistic Regression, Classification and Regression Trees and Artificial Neural
Networks. The results show that all four techniques were able to achieve a good performance, and
the Neural Network-based model showed the best performance. The most significant indicators to
the classification were the ratio between Total Equity and the Total Debt, and the ratio between EBIT
and Total Debt.

1. Introdugdo

A previsdo de insolvéncia constitui uma ferramenta importante para o
desenvolvimento econémico. Gestores de uma firma, por exemplo, podem usar esse tipo de
informacdo para mudar decisdes acerca do futuro de sua empresa, jA que 0 processo de
deterioracdo financeira ocorre, em geral, de maneira progressiva.

Uma das aplica¢des mais conhecidas da previsao de insolvéncia € auxiliar na redugédo
do risco de crédito. Segundo Caouette et al. (2008), sempre que um individuo faz uso de um
produto ou de um servico sem que haja o pagamento imediato por ele, é possivel identificar
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elementos relacionados ao risco de crédito. Quando uma compra a prazo é realizada, a
empresa que cede o produto esté sendo exposta ao risco de ndo receber o valor devido. Ou,
ainda, empresas que fornecem servicos béasicos de maneira continua, como distribuicdo de
agua e de energia elétrica, também se expBem ao risco de crédito, j& que o pagamento pelos
servicos prestados so € efetuado ao final de um periodo determinado, normalmente mensal.
Assim, o risco de crédito é, em outras palavras, a possibilidade de que um credor sofra uma
perda em razdo do ndo cumprimento de obriga¢cdes assumidas por terceiros.

No mercado financeiro, muitas transagdes envolvem a disponibilidade de recursos
para tomadores, seja em forma de empréstimo ou de financiamento, mediante o
comprometimento de pagamento em data posterior. Com isso, é natural que bancos e
outras instituicdes que fornegam crédito, ou mesmo investidores, busquem formas de
otimizar a utilidade dos recursos repassados as empresas tomadoras de recursos, reduzindo
ao maximo o risco de credito.

Nesse sentido, a capacidade de prever insolvéncia tem papel fundamental. Do ponto
de vista econdmico, diz-se que uma companhia estad insolvente quando o total de seu
passivo € superior ao seu ativo, ou seja, quando ela ndo pode pagar todas as dividas
assumidas mesmo com a liquidez total de seus bens e direitos. Por isso, estabelecer com
antecedéncia quais empresas apresentam propensdo a insolvéncia e quais sdo
financeiramente saudaveis, é de vital importancia para credores e para investidores.

Para ilustrar isso, analisa-se o caso das Lojas Arapud, grupo empresarial que, durante
a década de 1990, chegou a ser o maior varejista de eletrodomésticos no Brasil, tendo sido
eleita, na edicdo de julho de 1997 da revista Exame Melhores e Maiores, como a melhor
empresa de comeércio varejista do ano anterior. No entanto, j& em 1998, as Lojas Arapua
viram-se forgadas a pedir concordata por conta de dificuldades financeiras, o que gerou
imbraglio judicial entre ela e parte de seus credores e fornecedores, ainda ndo resolvido até
hoje.

A utilizacdo de técnicas de andlise multivariada, trazidas para a problematica da
previsdo de insolvéncia por Altman (1968), é a principal corrente metodoldgica no que diz
respeito a esse campo de estudos. Diversas técnicas de classificacdo tém sido empregadas
com o intuito de construir modelos capazes de prever, com eficiéncia, a entrada em estado
de insolvéncia de empresas.

Engelmann, Hayden e Tasche (2003), baseados em orientaces emitidas pelo Basel
Committee on Banking Supervision, em 2000 e em 2001, afirmam que a modelagem de risco
de crédito muito se desenvolveu com o passar dos anos, e que o desenvolvimento de
estatisticas confidveis para a avaliagdo desses modelos adquire importéncia, uma vez que
modelos de baixa qualidade podem levar a uma alocacéo de capital subotima.

Assim, este trabalho apresenta, como questdo de pesquisa: qual o nivel de
desempenho das técnicas estatisticas mais comumente utilizadas na previsdo de insolvéncia
de empresas brasileiras de capital aberto com base em indicadores contabeis?

Dessa forma, o objetivo geral desse trabalho é avaliar o desempenho de técnicas
estatisticas de classificagio empregadas na problematica da previsdo de insolvéncia.
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Especificamente, esse estudo se propde a: i) aplicar técnicas de classificacdo para
modelagem de insolvéncia de empresas brasileiras; e ii) identificar os indicadores contébeis
mais importantes para a diferenciagdo de empresas segundo sua situagao financeira.

Com base na literatura pesquisada, formula-se a hipotese de que técnicas de
classificacdo empregadas na previsdo de insolvéncia apresentam, em geral, bom
desempenho (BRITO; ASSAF NETO, 2008; BRITO; ASSAF NETO; CORRAR, 2009; BRESSAN et
al., 2011; JACKSON; WOOD, 2013).

O evento estudado foi a entrada em estado de insolvéncia, e o seu inicio foi definido
como a data em que uma empresa tenha feito pedido formal de concordata ou de
recuperagao judicial. A amostra final contou com 21 empresas insolventes, e 66 empresas
solventes escolhidas conforme a distribuicéo setorial do primeiro grupo. O periodo analisado
compreende os anos de 2002 a 2012. A coleta dos dados foi realizada no software
Economética, do qual foram obtidas informagdes contabeis do ano imediatamente anterior
a ocorréncia do evento para empresas insolventes e para as demais emparelhadas. As
técnicas empregadas para classificacdo sdo: andlise discriminante (LDA), regressdo logistica
(RL), &rvores de classificacdo e regressdo (CART) e redes neurais artificiais (ANN). Para a
comparacgdo das técnicas foram empregadas as curvas ROC - sigla que em inglés significa
receiver operating characteristic curves - e estatisticas dela derivadas.

O presente estudo visa contribuir com a discussdo sobre o tema ao adicionar mais
evidéncias empiricas em aspectos diferenciados da previsdo de insolvéncia. Apresenta,
ainda, uma metodologia pouco explorada, em especial no Brasil, para a avaliagdo do
desempenho de modelos de risco de crédito.

2. Referencial Tedrico
2.1 Insolvéncia de empresas

O conceito de insolvéncia ndo é definido de maneira precisa. H4 uma grande
variedade de eventos que podem caracterizar, seja de maneira isolada ou em conjunto, o
estado de insolvéncia em uma empresa. Ross, Westerfield e Jaffe (2009) listam alguns
sintomas da insolvéncia: i) reducdo de dividendos; ii) fechamento de unidades; iii) prejuizos;
iv) dispensa de funcionérios; v) rentncia de presidentes; vi) quedas substanciais do preco da
acao.

Insolvéncia, do ponto de vista empresarial, pode ser entendida de diversas maneiras.
Chung, Tan e Holdsworth (2008) citam dois conceitos para insolvéncia. O primeiro deles esté
ligado ao fluxo de caixa, e diz que uma companhia que néo pode pagar suas dividas antes do
vencimento € considerada insolvente. Essa situacdo, no entanto, pode ser fruto da
incapacidade da empresa de realizar seus ativos antes dos vencimentos dos débitos, e ndo
necessariamente da insuficiéncia deles. Isso abre margem para outra definicdo de
insolvéncia dada pelos autores, ligada ao balanco, na qual uma empresa € considerada
insolvente se o total do passivo exceder o total do ativo, mesmo que a companhia possa
honrar os seus compromissos de curto prazo.
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Em seu estudo, Altman (1968) considerou insolventes as empresas que fizeram
pedido de concordata segundo a legislagdo americana. A Constituigdo dos Estados Unidos
define como insolvente uma entidade cujo total de dividas exceda a soma de seus direitos,
considerados em valor justo, ou que ndo tenham capacidade de quitar as suas obrigacoes,
na medida em que elas passem a ser exigiveis.

No Brasil, o primeiro dispositivo legal que criava instrumentos juridicos para o
enfrentamento de dificuldades financeiras de empresas foi o Decreto Lei n°® 7.665/1945, a
Lei de Faléncias e Concordatas. A concordata era definida como uma agdo na qual uma
empresa devedora poderia renegociar os prazos de vencimento de dividas ou reemitir
débitos, objetivando a solugéo do seu passivo quirografério, e, consequentemente, evitar ou
suspender o processo de faléncia, em caso de concordata preventiva ou suspensiva.

Em 2005, com o surgimento da Lei n°® 11.101 de Recuperagdo de Empresas e
Faléncias, a concordata foi substituida pela recuperacéo judicial. A concordata definida pela
lei anterior possuia conotacdo de favorecimento legal, uma vez que era concedida por um
juiz que julgasse que a empresa devedora agia de boa-fé, independente da concordancia ou
nédo dos credores.

A recuperacdo judicial, por sua vez, assume carater contratual, ja que, para que possa
ser efetivada, é necessario que 3/5 dos credores a aprovem, 0 que torna o seu cumprimento
obrigatdrio para todas as partes. Ela s6 pode ser iniciada antes do processo de faléncia,
diferentemente da concordata, que também poderia ser iniciada durante a faléncia, tendo
efeito suspensivo. A recuperacdo judicial ndo pode ser requerida por empresas publicas,
nem por sociedades de economia mista, por instituicbes financeiras, por cooperativas de
crédito, por consoércios, por entidades de previdéncia complementar, por planos
assistenciais de saude, por sociedades securitérias, e nem por sociedades de capitalizacio
(CLARO, 2008).

A nova lei também mudou o entendimento sobre faléncia. Antigamente sua
finalidade era fazer com que uma empresa pagasse o que era devido aos seus credores, ou 0
que fosse possivel ser liquidado. Com a mudanca, a faléncia passou a ser vista como o
processo de retirada de empresas irrecuperdveis do mercado. Somente ap6s a retirada da
empresa é que havera preocupagdo com a quitagdo das dividas, o que passou a denominar-
se judicialmente de liquidagéo.

Estudos de previsdo de insolvéncia que utilizam empresas brasileiras
costumeiramente definem, como evento, a entrada em concordata, a recuperagédo judicial
ou a faléncia. Isso pode ser visto, por exemplo, em Altman, Baydia e Dias (1979) e em Horta
(2010).

Existem também aqueles que, por utilizarem uma base de dados de bancos ou outras
instituicBes interessadas nesse tipo de estudo, utilizam uma classificacao prévia de empresas
solventes e insolventes realizada por essas instituicdes. E o caso, por exemplo, do trabalho
de Elizabetsky (1976), que utilizou dados de empresas clientes do Banco Comercial.

Na bibliografia pesquisada, ainda encontraram-se estudos publicados no Brasil -
como é o caso de Sanvicente e Minardi (1998) - que consideram, como data de entrada em
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insolvéncia, o dia em que as agdes de determinada empresa passaram a ser negociadas
como concordatérias na Bolsa de Valores de S&o Paulo.

2.2 Estudos sobre previsédo de insolvéncia

Fitzpatrick (1932) comparou 13 indicadores de 20 empresas falidas com os de 20 nédo-
falidas, emparelhadas de acordo com o setor econdmico. Chegou a conclusdo de que, na
maioria dos casos, empresas bem sucedidas apresentavam indicadores superiores aos de
empresas que vieram a falir.

Também identificou cinco estagios que antecedem a faléncia: i) incubagéo, quando
os problemas financeiros comegam a surgir; ii) constrangimento financeiro, estagio no qual a
administracdo toma ciéncia das dificuldades da empresa; iii) insolvéncia financeira, quando a
firma é incapaz de adquirir recursos suficientes para cobrir suas obrigagdes; iv) insolvéncia
geral, que ocorre quando o total do passivo excede o ativo; e v) insolvéncia legal, quando h&
procedimentos legais que buscam proteger os credores da empresa ou quando ocorre a sua
liquidacdo.

Beaver (1966) levou o estudo da previsdo de insolvéncia para um novo estégio. Ele
utilizou os dados de empresas industriais dos EUA que faliram entre os anos de 1954 e 1964,
emparelhadas, por setor e tamanho do ativo, com empresas economicamente saudaveis do
mesmo periodo. Foram considerados no estudo os cinco anos que antecederam o pedido
formal de faléncia. A amostra inicial contava com 158 empresas, porém, devido a
indisponibilidade dos dados ao longo dos cinco anos, essa quantidade diminuiu
gradualmente, chegando a 117 no quinto ano que antecedeu a faléncia.

Com base nas demonstragdes financeiras destas empresas, Beaver (1966) montou 30
indices, divididos em seis grupos. Ele fez, inicialmente, uma analise de perfil e concluiu que
os indices das empresas falidas se deterioraram com muito mais rapidez do que os das
empresas que permaneceram saudaveis. Posteriormente, o autor testou a habilidade
preditiva de cada um dos indicadores, montando modelos com cada um deles. Ao concluir o
seu trabalho, ele sugeriu que estudos posteriores utilizassem Vvarios indicadores
simultaneamente na constru¢gdo dos modelos, o que acabaria por determinar a tendéncia
dos trabalhos vindouros acerca da previséo de insolvéncia.

O primeiro estudo que utilizou alguma forma de andlise multivariada para fins de
previsdo de insolvéncia foi o de Altman (1968). A técnica escolhida foi a Anélise
Discriminante Linear (LDA). Naquela época, havia predominancia da Analise de Regressao
Multipla na area financeira, porém Altman julgou a LDA mais apropriada para o estudo ao
qual se propusera, no qual utilizou amostra de 66 empresas, sendo 33 em cada grupo. As
empresas consideradas insolventes no estudo foram aquelas que fizeram pedido judicial de
concordata de acordo com a lei americana, entre os anos de 1946 e 1965, todas do setor
industrial. As empresas solventes foram escolhidas de maneira pareada as insolventes,
levando em conta o ramo de atuagéo, e tamanho do ativo que néo extrapolasse os limites do
primeiro grupo, que ficara US$ 0,7 milh&o e US$ 25,9 milhdes.
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O modelo proposto por Altman (1968) obteve preciséo geral de 95,45% para um ano
antes do evento da concordata e de 83,08% para dois anos. O autor também faz uma
diferenciacdo entre os tipos de erro do modelo. Ele chama de Erro Tipo | aquele em que uma
empresa insolvente é classificada como solvente, enquanto o Erro Tipo Il é a classificagéo de
uma empresa solvente como insolvente. A literatura sugere que o primeiro tipo de erro é
mais preocupante do que o segundo, uma vez que, para um credor, € mais prejudicial perder
o0 investimento feito em uma empresa que venha a quebrar, do que o custo de oportunidade
de deixar de investir em uma empresa saudavel (CAOUETTE et al., 2008). Nesse modelo, o
Erro Tipo | foi de 6,06% e de 28,13%, e o Erro Tipo |l foi de 3,03% e de 6,06%, para um e dois
anos anteriores a faléncia, respectivamente.

Desde o primeiro modelo proposto por Altman muitos outros foram surgindo, e,
conforme a tecnologia foi avangando, novas técnicas mais poderosas puderam ser aplicadas
ao problema de se prever a entrada em estado de insolvéncia. Atualmente, além das
técnicas estatisticas classicas como a andlise discriminante e a regressao logistica, € possivel
empregar técnicas de inteligéncia computacional, como é o caso das redes neurais artificiais
e das méquinas de suporte vetorial.

Odom e Sharda (1990) elaboraram um estudo no qual utilizaram ANN baseada em
MLP com retropropagacdo e LDA para previsdo de insolvéncia. Tomaram como base o
trabalho de Altman (1968), fazendo uso, inclusive, das mesmas variaveis. A amostra utilizada
era composta por 128 empresas. Foram construidos trés modelos, considerando
subamostras de proporcdes diferentes entre as empresas solventes e insolventes para o
treinamento dos modelos, 50/50, 80/20 e 90/10. Para a etapa de testes foram utilizadas 55
empresas, sendo 27 problematicas e 28 saudaveis. Os resultados mostraram a superioridade
das ANN, que obtiveram precisdes sempre superiores a 70% para todas as classes nas
subamostras, enquanto a LDA apresentou precisdes inferiores a 60% para algumas das
subamostras, no grupo de empresas insolventes.

Santos et al. (2006) utilizaram as CART, entre outros modelos, para classificar 2.288
empresas que estiveram em funcionamento entre 1999 e 2003, todas situadas na regido
norte de Portugal. Destas, 325 haviam pedido concordata durante o periodo, enquanto as
outras 1.963 permaneceram solventes. Com esses dados construiram quatro modelos
utilizando arvores de classificacdo. Dois modelos consideravam apenas um ano anterior a
entrada em insolvéncia, enquanto os outros dois consideravam toda a informacdo que
precedia o evento - ou seja, trés anos. Outro ponto para a diferenciagdo dos modelos foi a
quantidade de variaveis utilizadas para a classifica¢cdo: dois modelos consideravam todos os
indicadores construidos pelos autores, totalizando 58; os outros utilizavam apenas 11
varidveis consideradas por eles como as mais importantes. Para todos os modelos o
conjunto de dados foi dividido em duas partes de maneira aleatéria, sendo uma subamostra
usada para o treinamento da arvore, enquanto a outra servia para valida-la. A menor
precisdo obtida pelos autores foi de 92% para o modelo que considerava 58 variaveis e trés
anos antecedendo o pedido de concordata, enquanto a melhor preciséo foi de 97%, também
para o0 modelo com 58 indicadores, mas considerando apenas um ano antes do evento.
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Chung, Tan e Holdsworth (2008) realizaram trabalho no qual utilizaram os dados de
10 empresas com problemas financeiros, definido como pedido formal de concordata,
detectados entre 2005 e 2007, e compararam com outras 35 empresas sem dificuldades no
mesmo periodo, todas empresas do setor financeiro da Nova Zelandia. Calcularam 36
indicadores utilizando balancos até trés anos anteriores ao pedido de concordata, e
compararam o desempenho obtido utilizando a LDA e as ANN por meio de um teste t,
chegando & conclusdo de que o segundo modelo é mais eficiente.

Horta et al. (2011), com o intuito de testar métodos diferentes para selecdo de
indicadores para serem utilizados em estudos de previsao de insolvéncia, utilizaram arvores
de classificagdo. A base de dados desse trabalho foi composta, inicialmente, por empresas
listadas na Serasa e na Bolsa de Valores de S&o Paulo (Bovespa) como concordatarias, em
recuperacdo judicial ou falidas, durante o periodo de 2005 a 2007. Posteriormente,
buscaram outras empresas saudaveis que atuassem no mesmo setor, com tamanho do ativo
semelhante e, quando possivel, localizadas na mesma regido das empresas do primeiro
grupo. A amostra final apresenta 56 empresas insolventes e 112 solventes. Para validar os
resultados, foi utilizada a validagéo cruzada, que consiste na divisdo do conjunto original de
dados em k subconjuntos menores, sendo estimado modelo utilizando k-1 desses grupos,
que é validado com o conjunto que ficou fora da estimacdo. Horta et al. (2011) utilizaram 10
subconjuntos para a validagdo cruzada. Foram construidos trés modelos utilizando
metodologias diferentes para a selecdo dos dados, com percentuais de acerto de 89,88%,
91,66% e 92,26%.

Arieshanti et al. (2013) compararam modelos de previsdo de insolvéncia criados a
partir do método kNN com outros construidos por Redes Neurais e Maquina de Suporte
Vetorial. Em seu estudo, os autores utilizaram a base de dados disponibilizada por Wieslaw
em seu website, que é composta por 112 empresas insolventes e 128 solventes,
considerando periodo de dois a cinco anos anterior ao pedido de concordata. Os modelos
baseados em metodologias de kNN obtiveram 77,50% e 75,42% de precisdo; aqueles feitos
por Redes Neurais acertaram em 74,50% e 71,00%, enquanto os baseados em Méaquinas de
Suporte Vetorial obtiveram 71,58% e 70,42% de precisao.

Usando informagdes de empresas britanicas em um periodo posterior a adoc¢do das
normas e padrbes internacionais de contabilidade (International Financial Reporting
Standards — IFRS) no pais, Jackson e Wood (2013) utilizaram as propriedades da curva ROC
para avaliar diversos modelos de classificagdo baseados em dados contdbeis como os de
Beaver (1966), de Altman (1968) e de Taffler (1983), e com o modelo logistico de Ohlson
(1980). Também construiram um modelo préprio baseado em redes neurais artificiais,
usando os mesmos indicadores, assim como incluiram outros modelos baseados em
informagdes do mercado. Os autores concluiram que a capacidade preditiva era, em geral,
consideravelmente menor do que o que é reportado. Viram também que o modelo baseado
em RNA apresentou o melhor desempenho dentre aqueles que utilizaram dados contébeis.
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3. Metodologia
3.1 Populagdo e amostra

A populagéo considerada nesse estudo séo as empresas brasileiras de capital aberto
listadas na BM&FBOVESPA que estiveram em atividade entre os anos de 2003 e 2012. A
escolha de empresas dessa natureza se da por serem empresas de dominio publico, as mais
utilizadas para pesquisas desse tipo pela relativa facilidade quanto a obtencdo de dados para
0 estudo proposto. A quantidade média de empresas listadas durante o periodo em quest&o
foi de 372, sendo 2005 o ano com menos empresas (343), e 2007 o que apresentou a maior
quantidade (404).

Para a composi¢cdo da amostra, inicialmente buscou-se, no sitio da Comissdo de
Valores Mobiliarios (CVM), quais empresas haviam feito pedido de concordata preventiva
nos anos anteriores de 2003 e 2005, ou impetrado peti¢éo inicial de recuperagdo judicial nos
anos de 2006 a 2012. Dessa busca, obtiveram-se 22 empresas, sendo uma delas descartada
por ter feito pedido de concordata preventiva em 1998 — esse pedido foi aceito, no entanto
a empresa nao conseguiu se recuperar, o que a levou a realizar, ja em 2009, pedido de
recuperagao judicial, aproveitando-se da mudanga na legislagéo brasileira ocorrida em 2005.

As 21 empresas restantes foram consideradas insolventes para esse estudo, sendo
em seguida distribuidas de acordo com o segmento de atuacao. Para esse fim, foi utilizada a
classificagdo do NAICS nivel 2, disponivel no Economatica, que € uma ferramenta composta
por uma base de dados com informagdes econémico-financeiras de valores mobiliérios
negociados em diversos paises da América Latina. Tal classificagdo conta com 92 tipos de
setores. Buscaram-se entdo empresas consideradas solventes durante o periodo analisado -
isto &, que ndo tenham pedido concordata ou recuperacdo judicial entre 2003 e 2012 - para
que pudessem ser emparelhadas, de acordo com o setor, com as firmas insolventes. Para
cada empresa com dificuldades financeiras, foram encontradas até cinco saudaveis, de
acordo com a disponibilidade dos dados.

Tendo em vista que algumas empresas insolventes apresentaram classificacdo Unica
segundo o NAICS-2, recorreu-se ao subsetor ao qual a empresa se encontrava relacionada na
listagem da BOVESPA, que contava, na época da coleta de dados, com 42 categorias. A
amostra final € composta por 87 companhias, sendo 21 insolventes e 66 solventes.

Das empresas insolventes e das solventes com elas emparelhadas participantes dessa
amostra foram coletadas informagdes contébeis do ano imediatamente anterior ao pedido
de concordata. Com base nessas informagdes foram calculados 16 indicadores contéabeis,
cuja escolha foi baseada em estudos anteriores realizados no Brasil. Pereira, Dominguez e
Ocejo (2007) afirmam que a evidéncia empirica permite constatar que a escolha de
indicadores que tiveram bom desempenho em trabalhos prévios leva, geralmente, a bons
resultados. Os indicadores considerados para o estudo séo apresentados no Quadro 1.
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3.2 Técnicas empregadas na analise

A base de dados formada com esses indicadores € analisada em quatro etapas: i)
elaboracdo de estatisticas descritivas; ii) andlise fatorial para a redugdo do nimero de
indicadores; iii) aplicacdo de técnicas de classificacdo para as variaveis resultantes da anélise
fatorial; e iv) comparagéo dos resultados obtidos na etapa anterior.

Na primeira etapa foram utilizadas tabelas de frequéncia para aferir a distribui¢éo de
empresas por setor, enquanto foram calculadas medidas de tendéncia central, de
variabilidade e de posigédo para os indicadores.

Na segunda parte foi aplicada uma anélise fatorial, que, segundo Hair et al. (2005),
analisa a estrutura de correlacdes existentes entre as variaveis e define dimensdes latentes
comuns, denominadas fatores.

A aplicacdo desse método justifica-se, pois ndo é desejavel que variaveis com forte
correlagdo com outras varidveis sejam inclusas em modelos. Esse fendbmeno é conhecido
como multicolinearidade, o qual influencia nos erros-padrdo dos coeficientes, fazendo com
que sejam menores, o que dificulta a estimagdo dos pardmetros. Como a Anélise Fatorial
parte do pressuposto de que variaveis altamente correlacionadas geram agrupamentos, esse
método pode ser empregado para evitar esse tipo de problema.

O numero de fatores foi escolhido de acordo com o critério da raiz latente. De acordo
com Hair et al. (2005) esse € o critério mais utilizado para a definicdo da quantidade de
fatores, e baseia-se no fato de que cada fator individual deve explicar pelo menos uma
varidvel. Assim, a andlise é feita enquanto os fatores possuem autovalores maiores do que
um.

A escolha das variaveis foi feita de acordo com o critério da variavel substituta, isto é,
dentro de cada fator foi escolhida a variavel com maior poder de explicacdo, sendo
descartadas as demais. Para verificar a adequagdo dos dados a essa técnica, foi utilizado o
teste esfericidade de Bartlett, que testa a hipotese nula de que a matriz de correlagdo da
amostra é uma identidade, o que tornaria a andlise fatorial inadequada. Também foi usado o
critério de Kaiser-Meyer-Olkin, que aponta qual propor¢do de variancia dos dados pode ser
considerada comum a todas as variaveis. Segundo essa estatistica, a andlise fatorial é
aplicavel quando o valor observado do KMO é superior a 0,5.

Quadro 1 - Indicadores contabeis utilizados no estudo

Variavel Formula Estudos anteriores que os utilizaram
X (Ativo Circulante - Passivo Altman, Baydia e Dias (1979); Sanvicente e
! Circulante)/Ativo Total Minardi (1998); Brito, Assaf Neto e Corrar (2009)
X, LAJIR/Ativo Total Altman, Baydia e Dias (1979); Sanvicente e

Minardi (1998)

Altman, Baydia e Dias (1979); Onusic et al.

X3 Patrimonio Liquido/Exigivel Total (2006): Horta (2010)

Onusic et al. (2006); Brito, Assaf Neto e Corrar

Xa Receita Liquida/Ativo Total (2009): Horta (2010)
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- . Lachtermacher e Espenchitt (2001); Brito, Assaf
Xs Exigivel Total/Ativo Total Neto e Corrar (2009): Horta (2010)
X Ativo Circulante/Passivo Circulante Matias (1976); Kanitz (1978); Brito, Assaf Neto e
Corrar (2009)
oo . Lachtermacher e Espenchitt (2001); Scarpel
X7 Lucro Liquido/Ativo Total (2008): Horta (2010)
Xs (Ativo C|rculan.te - Estoques)/Passivo Kanitz (1978); Onusic et al. (2006); Horta (2010)
Circulante
X (Ativo Circulante + Realizavel a Longo Kanitz (1978); Onusic et al. (2006); Scarpel
o Prazo)/Exigivel Total (2008)
. . Sanvicente e Minardi (1998); Brito, Assaf Neto e
Yo LAJIR/Despesas Financeiras Corrar (2009); Carvalho et al. (2010)
oo e Elizabetsky (1976); Minussi, Damascena e Ness
X1 Lucro Liquido/Receita Liquida Jnior (2002): Horta (2010)
Xi2 LAJIR/Exigivel Total Guimaraes e Moreira (2008)
. I . . Brito, Assaf Neto e Corrar (2009); Aita, Zani e
Xi3 Disponibilidades/Passivo Circulante silva (2010); Horta (2010)
. Elizabetsky (1976); Minussi, Damascena e Ness
Has Estogues/Ativo Total Janior (2002); Brito, Assaf Neto e Corrar (2009)
Yus Disponibilidades/Ativo Permanente Elizabetsky (1976); Lanchtermacher e Espenchitt
(2001)
. P Lanchtermancher e Espenchitt (2001); Castro
X6 Ativo Permanenite/Patrimanio Liquido Janior (2003); Brito, Assaf Neto e Corrar (2009)

Fonte: Dados da pesquisa.

Na terceira etapa, procedeu-se a aplicacdo das técnicas de classifica¢do. Inicialmente
foi verificada a hipdtese de normalidade multivariada dos dados por meio do teste de
Shapiro-Wilk, a qual foi rejeitada. Apesar disso, a técnica de LDA foi empregada nesse
estudo, dada sua relevancia em pesquisas de previsdo de insolvéncia, além de que, ndo raro,
a hipotese de normalidade é deixada de lado. Além da LDA, as outras técnicas utilizadas no
trabalho sdo RL, CART e ANN.

O método de LDA objetiva classificar uma observacdo dentro de um ou mais grupos
levando em consideracio as suas caracteristicas individuais. E indicada quando a variavel
dependente é qualitativa (solvente e insolvente para os estudos de previsdo de insolvéncia),
enquanto a Regressdo Multipla usa varidveis dependentes quantitativas. Para que essa
técnica seja aplicada é necessario que 0s grupos sejam estabelecidos, para, a partir dai, com
base nas caracteristicas de cada grupo - ou seja, de acordo com as varidveis independentes
formadas pelos indices financeiros - a LDA extraia uma combinacdo linear desses fatores que
seja capaz de discrimina-los dentro dos grupos previamente estabelecidos. Essa técnica
surgiu, segundo Corrar et al. (2012), no estudo feito por Fisher (1935) para classificacdo de
plantas em duas populagdes.
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A regresséo logistica, segundo Nisbet, Elder e Miner (2009), é utilizada para modelar
a relacdo ndo linear de uma varidvel dependente e os efeitos combinados de varidveis
independentes. Essa relacdo, segundo 0s mesmos autores, representa a probabilidade de
ocorréncia de um evento. Diferente de uma regressao linear simples, os valores observados
para a variavel dependente, quando colocados num plano cartesiano, ndo formam uma
nuvem de pontos, mas ficam restritos a zero e a 1. Assim, 0 que se faz com a regressao
logistica € atribuir escores calculados a partir das variaveis independentes, a fim de que,
quando a varidvel dependente pertencer ao grupo zero, ela tenha um baixo escore,
enquanto os escores associados as varidveis dependentes do grupo 1 devem ser mais altos.

Ja a CART, segundo Basgalupp (2010), foi proposta por Breiman et al. (1984) e
consiste em uma técnica ndo paramétrica que induz tanto arvores de classificacdo, caso a
varidvel dependente seja categdrica, quanto arvores de regressdo, caso a variavel
dependente seja continua. Ainda segundo o autor, uma das maiores virtudes da CART é a
capacidade de pesquisa de relagdes entre os dados, mesmo que nao sejam evidentes.

O método CART baseia-se na execugdo de particbes binarias sucessivas de uma
amostra, com base nos resultados amostrados das varidveis independentes, buscando a
constituicdo de subamostras internamente homogéneas. A classificacdo dessas subamostras
é realizada conforme alguma medida descritiva e a predicdo de novos elementos, executada
por meio da estrutura de classificagdo constituida (TACONELLI, ZOCCHI; DIAS, 2008).

Os componentes elementares do modelo s&o 0s nos e as regras de divisdo (em inglés,
splitting rules). O primeiro n6 de uma é&rvore é chamado de raiz e representa todo o
conjunto de dados. Os nés terminais recebem o nome de folhas. Os nés que dao origem a
outros séo chamados de pais, enquanto aqueles gerados sdo denominados de filhos.

As ANNs sdo uma técnica de processamento de informacéo inspirada pelo sistema
nervoso humano. O cérebro humano processa informagdes de maneira diferente quando
comparado a um computador convencional. Segundo Hakin (2001), o cérebro pode ser
considerado um sistema de processamento de informagdo extremamente complexo, ndo
linear e paralelo, com capacidade de organizar seus componentes estruturais - os neurénios
- para realizar atividades como reconhecimento de padrées, percep¢do e controle motor,
executando-as de maneira muito mais eficaz que sistemas computacionais.

O primeiro modelo de ANN foi proposto por McCulloch e Pitts (1943), que
propuseram um sistema para reproduzir as caracteristicas basicas de um neurdnio. O
modelo McCulloch-Pitts é formado por uma série de entradas Ey, E, ..., E, que ddo origem a

uma valor binério y:
n
S= Z EkPk
k=1

y =10
em que f(S) denota a funcédo de ativagao de Heaviside, assumindo o valor 1 caso S seja maior
ou igual a zero, e valor nulo caso S seja menor que zero. Py representa 0s pesos associados
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as sinapses; em caso de peso positivo, as sinapses sao denominadas de excitacdo, e caso 0
peso seja negativo, a sinapse € de inibig&o.

Apos a aplicagdo das técnicas, procedeu-se a comparacao da habilidade preditiva de
cada técnica de classificacdo empregada. Para isso, fez-se uso das curvas ROC. A escolha
desse método em detrimento das precisdes gerais obtidas justifica-se, pois as classes que
compdem a amostra ndo estdo equilibradas, isto é, ha diferengas entre a quantidade de
empresas em cada um dos grupos (21 insolventes e 66 solventes).

Esse tipo de anélise baseia-se na relacdo entre a sensibilidade e a especificidade de
classificadores binéarios. A sensibilidade é a taxa de verdadeiros positivos (em inglés, true
positive rate), que, nesse estudo, € a probabilidade de uma empresa solvente ser classificada
como tal. O segundo atributo, a especificidade, é a taxa de verdadeiros negativos (em inglés,
true negative rate), significando a probabilidade de uma empresa insolvente ser classificada
nesse grupo.

De acordo com Flach (2010), se um modelo de classificagdo estima um escore que
seja proporcional ao grau de certeza com o qual determinada entrada pertenca a classe
positiva, neste caso de ser solvente é possivel determinar varios pontos de corte, 0s quais
definirdo diferentes proporcdes para os valores de sensibilidade e de especificidade dos
modelos. Observando todos os possiveis pontos de corte desde zero até 1 e ligando-0s
todos, forma-se uma “curva” composta por segmentos de reta, a qual recebe o nome de
curva ROC.

A principal medida de desempenho que se pode obter desse grafico € o que se
chama de AUC (em inglés, area under the curve), que consiste em calcular o valor da area
abaixo da curva. A AUC pode ser interpretada como a probabilidade de uma observacéo
positiva retirada aleatoriamente receba uma escore maior do que uma observagdo negativa
retirada da mesma maneira. Quanto melhor o ajustamento do modelo ao conjunto de
dados, maior sera a AUC, que varia entre zero e 1. Esta foi a medida adotada neste trabalho
para avaliar o desempenho das técnicas utilizadas para a classificacdo dos dados.

Além de avaliar a capacidade preditiva das técnicas, também foi tracado um
comparativo entre as varidveis mais significantes para a segregacdo das empresas em
solventes e insolventes, conforme atribuicdo dada pelas técnicas. Na LDA e na RL foi
empregado o método stepwise, que resulta em um modelo econométrico composto apenas
pelas varidveis significantes para a classificagdo. Para uma CART, a importancia de uma
varidvel para a classificacdo é medida pela sua capacidade em segregar a amostra em
subconjuntos homogéneos entre si. J& as ANN contam com vérias formas para se aferir a
importéncia das varidveis para a classificacdo, sendo o mais utilizado, conforme evidenciam
Olden, Joy e Death (2004), o0 método baseado nos pesos das variaveis no modelo proposto
por Garson (1991) e por Goh (1995). Espera-se que as técnicas apresentem certo grau de
convergéncia quanto a importancia das variaveis para a classificagdo, uma vez que o que
estard sendo representado sdo caracteristicas da amostra, a qual deve ser independente das
técnicas aplicadas.
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Também foi empregado o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney para que se avaliem as
diferengas entre os grupos de empresas solventes e insolventes. Esse teste sera utilizado
tanto para os indicadores contabeis, bem como para os escores preditos pelos modelos,
sendo essa também uma forma de avaliar a qualidade das técnicas empregadas, conforme
visto em Jackson e Wood (2013).

Os resultados obtidos para as técnicas de classificagdo foram validados utilizando o
método de validagdo cruzada conhecido como leave one out, que consiste na extracdo de
uma observacdo do conjunto de dados, seguida da aplicacdo da técnica estatistica a ser
utilizada, sendo o modelo proposto testado na observacdo que foi retirada inicialmente. O
processo € repetido até que toda a amostra tenha sido utilizada na etapa de validag&o. Esse
€ um método indicado para amostras pequenas, como € o caso deste estudo.

As informagdes contdbeis usadas nesse artigo foram coletadas em 21/08/2013, por
meio da ferramenta Economatica. Os dados foram tratados, inicialmente, em uma planilha
do Microsoft Excel 2013. Todas as analises estatisticas foram feitas com uso de pacotes do
software R: Alanguage and enviroment for statistical computing (R CORE TEAM, 2014).

4. Anélise dos Resultados
4.1 Analise Descritiva e Fatorial

Seguindo a metodologia proposta, a primeira etapa da anélise buscou extrair
informagBes da base de dados a partir de estatisticas descritivas. A Tabela 1 traz a
distribuicdo de frequéncia das empresas agrupadas segundo seus setores considerados.

Tabela 1 - Distribuicé@o das empresas por setor.

Subsetores Insolventes Solventes Total
Agroindustria 1 4,76% 4 6,06% 5 5,75%
Comeércio de maquinas e veiculos pesados 1 4,76% 2 3,03% 3 3,45%
Construgdo e engenharia 2 9,52% 7 10,61% 9 10,34%
Eletroeletrénicos 1 4,76% 5 7,58% 6 6,90%
Energia elétrica 2 9,52% 10 15,15% 12 13,79%
Madeira e papel 1 4,76% 4 6,06% 5 5,75%
Material de construgao 1 4,76% 1 1,52% 2 2,30%
Material de transporte 1 4,76% 5 7,58% 6 6,90%
Metalurgia 1 4,76% 4 6,06% 5 5,75%
Quimica 1 4,76% 4 6,06% 5 5,75%
Tecidos, vestuario e calcados 8 38,10% 18 27,27% 26 29,89%
Transportes aéreos 1 4,76% 2 3,03% 3 3,45%
Total 21 100,00% 66 100,00% 87  100,00%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Percebe-se uma concentracdo de empresas do setor de tecidos, de vestuario e de
calcados. Essa situagdo pode ser justificada por fatores como a ocorréncia de duas crises no
preco do algoddo durante o periodo analisado, concentradas em 2006 e 2011, bem como a
abertura do pais ao capital estrangeiro no final dos anos 1990, permitindo a entrada de
empresas téxteis chinesas, estabelecendo uma concorréncia para a qual as industrias
brasileiras ndo estavam preparadas.

A Tabela 2 apresenta medidas de tendéncia central, variabilidade e de

posicionamento para os ativos totais dos dois grupos.

Tabela 2 — Medidas do tamanho do Ativo Total por grupo.

Insolventes | Solventes Geral
Minimo 23.620 68.216 23.620
Méaximo 12.935.830 | 13.662.280 | 13.662.280
Média 1.227.364 | 2.053.753 | 1.854.280
Mediana 182.075 574.097 506.987
Desvio 2.915.823 | 3.207.672 | 3.143.312

Fonte: Dados da pesquisa.

Como na amostra havia empresas insolventes no mesmo segmento, o Ativo Total foi
utilizado como segundo critério de emparelhamento. Apesar de o Ativo Total apresentar-se,
em geral, maior nas empresas solventes, conforme evidenciado pela média e pelas medidas
de posicdo, os valores sdo proximos. Para averiguar se o Ativo Total nos dois grupos é
diferente, inicialmente suavizou-se o conjunto de dados por meio da aplicagdo de logaritmo
natural. O resultado dessa transformacdo foi submetido a um teste de Shapiro-Wilk. Sua
hipotese nula de normalidade ndo pdde ser rejeitada (valor p = 0,152), sendo assim aplicado
um teste de T de diferenca de médias, que demonstrou que ndo ha diferencas
estatisticamente significantes (valor p = 0,277) entre os dois grupos no que diz respeito ao
seu tamanho, considerando o Ativo Total como medida.

Ja na Tabela 3 sdo apresentadas estatisticas descritivas dos indicadores contébeis:
medidas de variabilidade, tendéncia central e posicionamento. Sdo apresentados ainda os
resultados do teste (valor p) de Wilcoxon-Mann-Whitney, utilizado para testar a diferenca
entre 0s grupos de empresas solventes e insolventes para cada indicador.

Tabela 3 - Estatisticas descritivas das variaveis e teste de Wilcoxon-Mann-Whitney

Insolventes Solventes
Vari- e
4vel | Primeiro| Media- ... | Terceiro | Desv- Prime Media- ... | Terceiro . W
Quartil na Média Quartil io o na Média Quartil Desvio
Quartil
X1 -0,983 | -0,391 | -1,082 | -0,170 | 1,966 | 0,038 | 0,225 | 0,160 | 0,317 | 0,247 | 0,000
X2 -0,212 | -0,086 | -0,102 | 0,070 | 0,196 | 0,037 | 0,082 | 0,094 | 0,124 | 0,108 | 0,000
X3 -0,631 | -0,320 | -0,185 | 0,303 | 0,516 | 0,554 | 0,800 | 1,040 | 1,316 | 0,888 | 0,000
X4 0,465 0,589 0,700 0,744 | 0541 | 0,519 | 0,777 | 0,868 | 1,140 | 0,462 | 0,058
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X5 0,767 1,470 2,216 2,712 | 2,218 | 0,422 | 0,535 | 0,563 | 0,619 | 0,271 | 0,000
X6 0,160 0,288 0,468 0,560 | 0472 | 1,134 | 1,718 | 1,783 | 2,177 | 0,916 | 0,000
X7 -0,506 | -0,194 | -0,345 | -0,053 | 0,369 | 0,010 | 0,042 | 0,041 | 0,076 | 0,128 | 0,000
X8 0,114 0,180 0,360 0,486 | 0,424 | 0,980 | 1,190 | 1,321 | 1,543 | 0,721 | 0,000
X9 0,152 0,310 0,453 0,608 | 0,406 | 0,746 | 1,178 | 1,208 | 1,457 | 0,641 | 0,000
X10 | -0,950 | -0,415 | -0,650 | 0,182 | 1,662 | 0,605 | 1,466 | 2,072 | 3,156 | 2,194 | 0,000
X11 | -0,735 | -0,477 | -1,346 | -0,088 | 3,130 | 0,025 | 0,062 | 0,047 | 0,100 | 0,176 | 0,000
X12 | -0,107 | -0,042 | -0,055 | 0,040 | 0,168 | 0,060 | 0,174 | 0,189 | 0,282 | 0,197 | 0,000
X13 | 0,001 0,005 0,029 0,041 | 0,042 | 0,056 | 0,209 | 0,366 | 0,387 | 0,537 | 0,000
X14 | 0,015 0,059 0,094 0,131 | 0,109 | 0,037 | 0,127 | 0,123 | 0,182 | 0,098 | 0,182
X15 | 0,004 0,012 0,059 0,094 | 0,101 | 0,036 | 0,140 | 0,474 | 0,402 | 1,391 | 0,000
X16 | -0,343 | -0,107 | 0,899 1,682 | 2530 | 0,570 | 0,795 | 1,050 | 1,349 | 1,289 | 0,018

Fonte: Dados da pesquisa.

Ao se observar a tabela, notam-se algumas peculiaridades. No grupo das empresas
solventes, todos os indicadores apresentam sinal positivo, enquanto nas insolventes ha
alguns com sinais negativos, valendo o mesmo raciocinio para a mediana e as demais
medidas de posicionamento. Isso € um indicio da diferenga entre os dois grupos.

Corroborando com esse raciocinio, os resultados do teste de Wilcoxon mostram que,
das 16 variaveis, apenas trés ndo apresentam diferencas estatisticamente significativas
considerando um nivel de 1%: Receita Liquida/Ativo Total (X4), Estoques/Ativo Total (X14) €
Ativo Permanente/Patrimonio Liquido (Xi6). Assim, h4 um indicio de que os indicadores
selecionados possuem de fato poder discriminatorio para empresas solventes e insolventes.

Os valores obtidos para o teste de esfericidade de Bartlett e do KMO indicam que €
possivel aplicar a AF ao conjunto de dados, ja que o primeiro apresentou valor p inferior a
0,0001, enquanto o KMO obtido foi de 0,6201, considerado mediano segundo os padrdes
definidos por Kaiser (1974). Dessa forma, prosseguiu-se com a andlise.

O critério da raiz latente levou a escolha de oito fatores, dos quais retirou-se a
varidvel com maior escore. O total da variéncia explicada pelos oito fatores € de 92,10%.
Todos os valores obtidos para as comunalidades foram superiores a 0,5 (0 menor valor
observado foi de 0,7492 para a varidvel X4). J& pelo critério da variavel substituta, aquelas
que foram escolhidas para serem utilizadas nas técnicas de classificacdo foram X1 X3, X11, X12,
X13, X14, X15 € Xy6.

4.2 Resultado das Técnicas Aplicadas

Para a analise dos resultados das técnicas de classificacao, inicialmente focou-se nas
varidveis que foram consideradas importantes para a classificacdo de cada técnica (ver
Quadro 2).
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Quadro 2 — Variaveis mais importantes para a classificacdo em cada técnica

Técnica Variaveis importantes
LDA X3, X12
RL X3, X12
CART X1, X115 X3, Xg2
ANN Xu1, X3, X12, X1 € X13

Fonte: Dados da pesquisa.
Apenas duas variaveis sdo consideradas importantes pelas trés técnicas:

1) o indicador X3, que relaciona o Patriménio Liquido com o Capital de Terceiros, e
que pode ser entendido como uma medida inversa do risco gerado pela alavancagem ao
qual esta sujeita uma empresa;

2) o indicador Xj, que relaciona o lucro operacional com o total do exigivel, isto é,
mede a capacidade de uma empresa em cobrir suas dividas com base naquilo que é gerado
pela sua atividade fim.

Percebe-se, entdo, que o risco de insolvéncia das empresas da amostra esta
intimamente associado as suas decisées sobre endividamento.

Apoés a analise das varidveis, passou-se para a avaliacdo da acurécia das técnicas,
cujas precisdes obtidas, considerando um ponto de corte 6timo - isto é, aquele que
maximiza o percentual de acerto dentro de cada grupo de empresas - sdo apresentadas na
Tabela 4.

Tabela 4 - PrecisOes obtidas pelos modelos

Técnica ing)rll\iggte Grupo solvente | Precisdo Geral
LDA 71,43% 98,48% 91,95%
RL 85,71% 92,42% 90,80%
CART 80,95% 98,48% 94,25%
ANN 100,00% 98,48% 98,85%

Fonte: Dados da pesquisa.

Com base nas precisdes obtidas é possivel notar que o modelo de ANN obteve o
melhor desempenho nos trés tipos de precisdo. Isso corrobora com os resultados obtidos
por estudos realizados anteriormente, que indicam que as ANNs tém desempenho mais
robusto, especialmente quando a amostra utilizada € pequena, como é o caso desta
pesquisa.

O percentual de acerto das ANN no grupo solvente indica que a técnica errou a
classificagdo de apenas uma empresa. A mesma observacdo também foi classificada
erroneamente por todas as demais técnicas. Ao se investigarem as notas explicativas dessa
empresa no periodo pertinente a analise, observou-se que ela encontrava-se efetivamente
em dificuldades financeiras, ndo tendo sido feito, no entanto, pedido de recuperacdo
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judicial. Tal acontecimento apenas refor¢a a utilidade de técnicas estatisticas para avaliar a
situacdo financeira de empresas para fins de concesséo de crédito.

N&o fica claro qual modelo obteve melhor desempenho entre LDA e RL. O primeiro
modelo obteve um erro geral menor. No entanto, sua precisdo pode ter sido afetada pelo
desbalanceamento dos grupos, uma vez que Seus erros concentram-se nas empresas
insolventes (28,57%, contra 1,52% de erro no grupo de empresas solventes), que compdem
a menor parte da amostra. Neste sentido, a RL apresenta uma taxa de erro por grupos mais
equilibrada (14,29% para o grupo insolvente e 7,58% para o solvente), apesar de sua
precisdo geral ser menor.

Apos a anélise da precisdo, procedeu-se entdo com a criagdo das curvas ROC. Para
isso, foi feita inicialmente a coleta das probabilidades a posteriori, ou seja, das
probabilidades preditas de que cada observacdo pertencesse ao grupo de empresas
solventes (classe positiva).

A Tabela 5 mostra os resultados extraidos com base na curva ROC, e uma
representacdo gréfica das curvas construidas pode ser observada na Figura 1.

Tabela 5 — Resultados para a AUC

Teonica | AUC | o e Toagdo
LDA 0,9221 0,2031
RL 0,9199 0,2021
CART |0,9369 0,3242
ANN 0,9895 0,1506

Fonte: Dados da pesquisa.

O melhor modelo nesse quesito foi novamente o construido com as ANNSs, cuja AUC
foi de 0,9906. As CARTs novamente obtiveram o segundo melhor desempenho, com AUC de
0,9369. O desempenho da LDA e da RL foi bastante parecido, com uma ligeira vantagem
para o primeiro modelo, cuja area calculada foi de 0,9221, enquanto o segundo obteve
0,9199. Segundo os critérios normalmente adotados para a analise da AUC, valores acima de
0,9 séo tidos como excelentes, enquanto valores entre 0,8 e 0,9 sdo considerados bons.

Na Tabela 5 ainda é possivel observar o desvio-padrdo das taxas de erro de
classificagdo conforme variam-se todos os pontos de corte possiveis para as técnicas de
classificagdo. O menor desvio-padrdo apresentado pelas ANNs indica que a técnica, além de
um melhor desempenho geral no que diz respeito a acurécia, apresenta taxas de erros
menores ao longo dos diferentes pontos de corte - isto é, adequa-se melhor para diferentes
proporcdes de empresas solventes e insolventes. De modo contrario, as CARTSs, apesar de
uma AUC maior, também apresentaram maior desvio-padrdo nos erros de classificacdo, o
que indica um desempenho menos satisfatério para amostras com diferentes proporgdes
entre 0s grupos de empresas.

Revista ADM.MADE, Rio de Janeiro, ano 14, v.18, n.3, p.40-61, setembro/dezembro, 2014.

@) e |



Avaliacdo do Desempenho de Técnicas de Classificagdo 58

Figura 1 — Curvas ROC para as quatro técnicas
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Fonte: Dados da pesquisa.

5. Conclusao

O presente trabalho apresentou, como objetivo principal, avaliar o desempenho de
técnicas estatisticas de classificacdo aplicadas & problemética da previsdo de insolvéncia de
empresas. Para tanto foram construidos modelos de classificagdo com base em cinco
técnicas de classificacdo: LDA, RL, classificador dos vizinhos mais préximos, CARTs e ANNSs.
Os resultados obtidos para cada um dos modelos foram submetidos a uma analise de curvas
ROC, com o intuito de se extrair informacdes sobre seus desempenhos.

Com base nos resultados € possivel concluir que modelos de classificagdo constituem
uma ferramenta poderosa para prever problemas financeiros, podendo auxiliar gestores e
investidores na tomada de decisdo, e contribuir para a reducdo do risco de crédito. O
modelo baseado em ANNs obteve desempenho consideravelmente superior aos demais,
sendo este resultado esperado com base no que se apresenta na literatura.

Os resultados obtidos se assemelham aqueles observados por Jackson e Wood (2013)
no tocante aos valores obtidos para a AUC e também na técnica estatistica considerada
superior, uma vez que os autores também encontraram as ANNs, dentre os modelos que
utilizam dados contébeis, como superiores aos demais.

No que diz respeito as varidveis importantes para a previsdo de insolvéncia, os dois
indicadores apontados por todas as técnicas, a relagdo entre Patriménio Liquido e Capitais
de Terceiros e o LAJIR sobre Capitais de Terceiros mostram que a deciséo da empresa de se
endividar é o principal determinante para aumentar o risco de insolvéncia. O fato de essas
duas variaveis terem sido consideradas importantes por todas as técnicas demonstra que
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houve uma convergéncia entre elas, conforme o que era esperado, apesar de as CARTs e
ANNs terem indicado outras varidveis além dessas como sendo relevantes para a
classificacéo.

Este trabalho apresentou, como limitacdo, o tamanho reduzido da amostra, que
contava com apenas 87 empresas. Outro ponto a ser destacado foi a auséncia de algumas
informagdes nas demonstragBes contabeis, o que dificultou ou impossibilitou a construcéo
de alguns indicadores. Outra dificuldade encontrada foram as mudangas ocorridas nas
normas contébeis ao longo do periodo estudado, que implicaram, ndo raro, mudancas na
estrutura das demonstrac@es contabeis.

Existem, ainda, limitacdes ligadas a utilizacdo de indicadores contébeis para esse tipo
de estudo. A primeira delas € a possibilidade de manipulagéo por parte dos gestores, o que
pode gerar indices que ndo representam a realidade da empresa de forma fidedigna. H&
também o fato de que as demonstracdes contdbeis de um determinado ano apenas serdo
divulgadas durante o ano subsequente. Como neste trabalho foram utilizadas
demonstracdes de um ano anterior & entrada em insolvéncia, algumas das empresas j&
haviam feito seu pedido de recuperagdo judicial antes de divulgarem as informagdes
contébeis necessérias para a elaboracdo dos indices, fato que ocorreu em quatro das 21
empresas insolventes utilizadas no estudo.

Para estudos futuros, sugere-se a aplicacdo de métodos de classificacao diferentes,
como a méquina de suporte vetorial, a analise por envoltoria de dados e o random forest.
Também podem ser utilizadas diferentes técnicas para a selecdo das varidveis como as
abordagens de filtro e wrapper, ao invés da andlise fatorial - que, por sua vez, também pode
ser utilizada de forma diferente, sendo considerados os escores obtidos pelas empresas em
cada dimens&o, e ndo o valor da variavel substituta. Sugere-se também a adocdo de outras
perspectivas, como o efeito da adogdo do IFRS sobre a capacidade preditiva das técnicas de
previsdo de insolvéncia.
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