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RESUMO

Diante da relevancia das pesquisas sobre risco de crédito, da diversidade de
modelos e indicadores existentes, esta dissertagdo objetivou verificar se o
Modelo Fleuriet contribui para discriminagdo de empresas brasileiras de capital
aberto na andlise de concessdo de crédito. Especificamente, pretendeu-se i)
identificar os indicadores econdmico-financeiros utilizados em modelos de risco
de crédito; ii) identificar quais indicadores econdmico-financeiros melhor
discriminam empresas na andlise de concessdo de crédito e iii) aferir quais das
técnicas utilizadas (analise discriminante, regressdo logistica e redes neurais)
apresentam melhor acuracia para prever a faléncia empresarial. Para tanto, o
referencial tedrico abordou conceitos de andlise financeira que introduziram
temas relativos ao processo de avaliacdo empresarial; consideracfes sobre o
crédito, risco e andlise; Modelo Fleuriet e seus indicadores e, por fim,
apresentaram-se as técnicas para analise de crédito baseadas em analise
discriminante, regressao logistica e redes neurais artificiais. Metodologicamente,
a pesquisa foi definida como quantitativa quanto a natureza e explicativa quanto
ao tipo e desenvolvida por meio de dados oriundos de pesquisa bibliogréafica e
documental. As demonstracfes financeiras foram coletadas por meio do
Economatica® e do site BM&FBOVESPA. A amostra foi composta por 121
empresas, sendo 70 solventes e 51 insolventes de diversos setores. Nas analises
foram utilizados 22 indicadores do Modelo Tradicional e 13 do Modelo Fleuriet,
totalizando 35. Os indicadores econdmico-financeiros que fizeram parte de pelo
menos um dos trés modelos finais foram: X1 (Capital de Giro sobre Ativo), X3
(NCG sobre Ativo), X4 (NCG sobre Receita liquida), X8 (Tipo de Estrutura
Financeira), X9 (Termbémetro de liquidez), X16 (Patrimonio liquido dividido
pelo exigivel total), X17 (Giro do ativo), X20 (Rentabilidade do Patrimdnio
Liquido), X25 (Margem Liquida), X28 (Composi¢do do Endividamento) e X31
(Patriménio liquido sobre ativo). Os modelos finais apresentaram valores de
acerto: 90,9% (andlise discriminante); 90,9% (regressdo logistica) e 97,8%
(redes neurais). A modelagem em redes neurais apresentou maior acuracia, o
que também foi confirmado pela curva ROC. Conclui-se que os indicadores, do
Modelo Fleuriet apresentaram resultados relevantes, para as pesquisas de risco
de crédito, especialmente, se modelados por meio de redes neurais.

Palavras-chave: Modelo Dinamico. Modelo Fleuriet. Risco de crédito. Faléncias.
Indicadores financeiros.



ABSTRACT

Considering the relevance of researches concerning credit risk, model diversity
and the existent indicators, this thesis aimed at verifying if the Fleuriet Model
contributes in discriminating Brazilian open capital companies in the analysis of
credit concession. We specifically intended to i) identify the economic-financial
indicators used in credit risk models; ii) identify which economic-financial
indicators best discriminate companies in the analysis of credit concession; iii)
assess which techniques used (discriminant analysis, logistic regression and
neural networks) present the best accuracy to predict company bankruptcy. To
do this, the theoretical background approached the concepts of financial
analysis, which introduced themes relative to the company evaluation process;
considerations on credit, risk and analysis; Fleuriet Model and its indicators,
and, finally, presented the techniques for credit analysis based on discriminant
analysis, logistic regression and artificial neural networks. Methodologically, the
research was defined as quantitative, regarding its nature, and explanatory,
regarding its type. It was developed using data derived from bibliographic and
document analysis. The financial demonstrations were collected by means of the
Economéatica® and the BM$FBOVESPA website. The sample was comprised of
121 companies, being those 70 solvents and 51 insolvents from various sectors.
In the analyses, we used 22 indicators of the Traditional Model and 13 of the
Fleuriet Model, totalizing 35 indicators. The economic-financial indicators
which were a part of, at least, one of the three final models were: X1 (Working
Capital over Assets), X3 (NCG over Assets), X4 (NCG over Net Revenue), X8
(Type of Financial Structure), X9 (Net Thermometer), X16 (Net Equity divided
by the total demandable), X17 (Asset Turnover), X20 (Net Equity Profitability),
X25 (Net Margin), X28 (Debt Composition) and X31 (Net Equity over Asset).
The final models presented setting values of: 90.9% (discriminant analysis);
90.9% (logistic regression) and 97.8% (neural networks). The modeling in
neural networks presented higher accuracy, which was confirmed by the ROC
curve. In conclusion, the indicators of the Fleuriet Model presented relevant
results for the research of credit risk, especially if modeled by neural networks.

Keywords: Dynamic Model. Fleuriet Model. Credit Risk. Bankruptcy. Financial
Indicators.
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1 INTRODUCAO

As decises referentes a concessdo ou nao de crédito tem papel
fundamental para as instituicGes credoras. O discernimento entre quais fatores
levam ao fracasso empresarial e quais sdo indicativos de solvéncia podem ser o
limiar entre o lucro ou a perda do investimento. Nesse sentido, observa-se que o
estudo de metodologias e ferramentas que auxiliam o fornecimento do crédito
possui grande importancia, tanto de ordem econdmica® quanto social.

Quando o volume de operacgdes de crédito € alto, torna-se imprescindivel
para os gestores considerar o risco envolvido, sendo o0 risco um custo sempre
presente nos negocios de crédito e, portanto necessario quantifica-lo. De forma
mais especifica, a ideia de risco estd associada a probabilidade de que ocorra
determinado resultado em relacdo ao retorno esperado. Assim, esta voltado para
o futuro, revelando uma possibilidade de perda (ASSAF NETO, 2010). Nas
atividades financeiras envolvendo crédito busca-se encontrar seguranga contra o
risco presente nas operagdes ou, no minimo, transformar a incerteza em risco
mensuravel (SILVA, 1983).

Evidencia-se que as primeiras pesquisas neste campo buscavam detectar
se os indicadores das empresas solventes eram favoraveis e se os indicadores das
empresas insolventes eram desfavoraveis. Um dos primeiros estudos
(univariados), realizados no campo, foi The Use of Multiple Measurements in
Taxonomic Problems de Fisher (1936) e Risk Elements in Consumer Installment
Lending de Durand (1941). Entretanto as analises univariadas, realizadas no

final da década de 1950, foram substituidas assim que as pesquisas académicas

! Para destacar isso observa-se que, segundo o Banco Central do Brasil - BACEN (2015)
o saldo das operacdes de crédito do sistema financeiro Brasileiro totalizou R$3,3 trilndes
em fevereiro de 2015, com aumento de 11,0% em doze meses. O estoque de crédito
atingiu R$1,60 trilhGes no segmento de pessoas juridicas, com aumento de 9,6%. A
relacdo crédito/PIB atingiu 58,6% (57,9% em novembro e 55,5% em fevereiro de 2014).
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se voltaram para técnicas de modelagem de credit scoring no final da década de
1960 (SABATO, 2009).

Os trabalhos seminais neste campo foram o Financial ratios predictors
of failure de Beaver (1966) e Financial Ratios, Discriminant Analysis and the
Prediction of Corporate Bankruptcy de Altman (1968). Esses dois estudos
iniciaram as pesquisas com a multivariate discriminant analysis (anélise
discriminante multivariada), técnica esta que viria a ser bastante utilizada nas
pesquisas sobre a tematica até Ohlson (1980) realizar um estudo chamado
Financial ratios and the probabilistic prediction of bankruptcy, utilizando o
modelo logit para a previsdo de inadimpléncia, abrindo uma perspectiva para a
utilizacdo de outras metodologias no campo de estudo. Uma década depois,
Odom e Sharda (1990), com o trabalho A Neural Network Model for Bankruptcy
Prediction, propuseram um novo modelo, desta vez fundamentado nas técnicas
de inteligéncia artificial conhecidas como artificial neural networks.

No Brasil, o primeiro estudo foi o artigo “Como prever faléncias de
empresas”, publicado pelo professor Stephen Charles Kanitz e que utiliza analise
discriminante e regressdo multipla. Kanitz (1974) propés um termémetro da
situacdo de solvéncia empresarial que se tornaria referéncia para pesquisas
futuras. Outras pesquisas gque se tornariam relevantes para o campo foram: o
trabalho “Um modelo matematico para decisfes de crédito no banco comercial”,
desenvolvido por Elizabetsky (1976) e “Contribuicdo as técnicas de analise
financeira: um modelo de concessdo de crédito”, elaborado por Matias (1978)
entre outros.

Atualmente existem diversas ferramentas que se propdem a analise do
crédito. As mais tradicionais, na construcdo de modelos de risco de crédito, sdo
as técnicas de analise multivariada como, por exemplo, a analise discriminante e
a regressao logistica. Contudo, técnicas de inteligéncia artificial tém despertado

a atencdo dos pesquisadores para novas possibilidades (ABIYEV, 2014,
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CASTRO JUNIOR, 2003; CHUANG; HUANG, 2011; KIM, 2011; LI; LIU; QI,
2007; TAM, 1991).

Martins (2003) explana que a literatura financeira ndo determina quais
os indicadores sdo mais expressivos na avaliacdo da insolvéncia. Segundo o
autor, mesmo que muitos indicadores sejam empregados de forma recorrente em
varios estudos, a escolha dos indicadores, em grande parte, esta relacionada ao
acesso aos dados e a percepcao do pesquisador.

O primeiro estudo que buscou ampliar a gama de opgGes na escolha de
novos indicadores econdmicos/financeiros além dagueles referentes ao Modelo
Tradicional de Analise Financeira, frequentemente, utilizados para a analise do
risco de crédito no Brasil, foi o trabalho de Sanvicente e Minardi (1998), ao
selecionarem indicadores do Modelo Fleuriet de Analise Financeira (também
denominado como modelo dindmico), para testar a dindmica do overtrading,
utilizando os indicadores ‘necessidade de capital de giro’ e ‘saldo de tesouraria’,
como proposto por Fleuriet et al. (1978).

Apesar de Sanvicente e Minardi (1998) ndo terem encontrado melhores
resultados ao substituir o indice de liquidez pelos indicadores da dindmica do
overtrading, os autores abriram possibilidades para que novos trabalhos
explorassem outros indicadores. Brasil e Brasil (2008) salientam que o
importante nem sempre é contrapor 0 Modelo Tradicional de Andlise Financeira
e 0 Modelo Fleuriet de Analise Financeira, mas, sim, buscar possibilidade de
integracdo que resultasse em uma maior acuracia para as analises.

Diante do exposto, busca-se, no presente estudo, utilizar os indicadores
do Modelo Tradicional e do Modelo Fleuriet de analise financeira para construir,
utilizando as técnicas de andlise discriminante, regressdo logistica e redes
neurais artificiais, modelos capazes de avaliar o risco de crédito em empresas

brasileiras de capital aberto. A escolha de duas metodologias de analise
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financeira busca atingir a necessidade de integracdo do Modelo Tradicional ao

Modelo Fleuriet como proposto por Brasil e Brasil (2008).

1.1 Questéo de pesquisa

O Modelo Tradicional e o Modelo Fleuriet de andlise financeira
contribuem para uma melhor acuréacia na anélise da concesséo de crédito para

empresas brasileiras de capital aberto?

1.2 Obijetivos

1.2.1 Objetivo geral

Verificar se 0 Modelo Tradicional e o Modelo Fleuriet de anlise
financeira contribuem para discriminacdo de empresas brasileiras de capital

aberto na analise de concessdo de crédito.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Verificar os indicadores econdmico-financeiros utilizados em
modelos de risco de crédito.

b) Identificar quais indicadores econdmico-financeiros melhor
discriminam empresas na analise de concessdo de crédito.

c) Aferir quais das técnicas utilizadas (analise discriminante, regressao
logistica e redes neurais artificiais) apresentam melhor acuracia

para prever a faléncia empresarial.
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1.3 Justificativa da Pesquisa

A pesquisa se justifica, dentre outros fatores, pela relevancia do tema
para o estudo das Finangas Corporativas e pelo papel fundamental que o crédito
desempenha para as empresas que utilizam de capital de terceiros para manter
suas atividades. Apesar do nimero crescente de pesquisas sobre risco de crédito
e faléncia (credit risk e bankruptcy), estudos que empregam o Modelo Fleuriet,
dentro desta tematica, ainda, sdo incipientes no Brasil — e ndo se conhece, até o
presente momento, pesquisas no exterior.

A relevancia do estudo é reforcada, também, pela caréncia de pesquisas
que utilizam o Modelo Fleuriet para analise do risco de crédito. Neste sentido, 0
aprofundamento da utilizacdo dos indicadores do Modelo Fleuriet, que
proporcionem contribuigdes na acuracia das previsdes dos modelos, diminuindo
0s riscos envolvidos e tornando as analises menos subjetivas, sdo basilares para
0 campo de pesquisa. Ainda que na avaliagdo da insolvéncia empresarial ndo
exista um dnico modelo capaz de ser utilizado por todos os setores por um
periodo indeterminado de tempo, novos modelos de analise podem apresentar
bons resultados.

Como salienta Castro Junior (2003, p. 5), em grande parte da literatura
encontrada, especialmente no Brasil, “[...], sdo poucos os estudos realizados
nesta area, seja por falta de dados adequados a um estudo dessa natureza, seja
pela crenca de que indicadores contabeis ndo oferecem grande confiabilidade
para a analise de risco de crédito de empresas”. Neste sentido, o
aperfeicoamento das metodologias utilizadas, assim como a evolucdo das
técnicas de previsdo, auxiliam os responsaveis pela organizacdo a manter a
liguidez empresarial, evitando uma situacdo de inadimpléncia ou até mesmo

faléncia. Também possibilita aos gerentes de crédito buscar empresas saudaveis
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gue sejam capazes de cumprir com suas obrigagdes, evitando, assim, perda do
capital investido e um melhor direcionamento dos recursos.

No que concerne ao mercado, a faléncia de uma organizagao incorre em
grandes problemas tanto no que diz respeito a perda do capital investido, como
no prejuizo social causado pelo evento. Um exemplo é o desemprego, perante a
falta de capacidade da organizacdo falida, para assumir suas obrigagOes para
com todos os seus stakeholders. Logo, a pesquisa apresenta relevancia para
diversos segmentos da sociedade e é tema de interesse ndo apenas para 0 meio
empresarial mas também para pesquisadores, investidores, profissionais da area
de investimentos, credores, analistas financeiros e demais stakeholders. Isto se
deve ao fato da tematica contribuir, para a elucidagdo dos indicadores de
financiamento, o que possibilita avaliar a solvéncia das companhias abertas
brasileiras e, consequentemente, interfere no acesso ao financiamento.

De uma perspectiva académica, o estudo da solvéncia das empresas é
importante, para o fortalecimento da linha de pesquisa em finangas, dada uma
melhor compreensdo do comportamento das empresas e suas estratégias de
financiamento. Por meio dessa proposta de pesquisa, pretende-se contribuir com
a ampliacdo de conhecimentos a respeito da analise tedrica e empirica sobre
risco de crédito e sua potencial utilidade para o aprimoramento das decisfes

empresariais no mercado de capital no Brasil.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Com intuito de elucidar o tema proposto, o presente referencial esta
dividido em um primeiro topico definido como anélise financeira que introduz
conceitos relativos sobre o processo de avaliagdo empresarial. A seguir,
apresenta-se um tépico que traz consideracdes sobre o crédito, seu risco e
analise, contendo, ainda, um historico do desenvolvimento da andlise de crédito.
Aborda, também, o Modelo Fleuriet, seu conceito, os principais indicadores que
compdem o modelo e sua aplicagdo na analise de crédito. Por fim, apresenta as
técnicas para a analise de crédito abordadas no presente trabalho: andlise
discriminante; regressao logistica; redes neurais artificiais; e os métodos para a
avaliacdo das técnicas, tais como curva ROC e o indice Kolmogorov Smirnov -
KS.

2.1 Analise das Demonstracdes Financeiras

Para Silva (2012, p. 4, grifo nosso), a “andlise financeira precisa ter um
enfoque holistico, abrangendo a estratégia da empresa, suas decisbes de
investimento e de financiamento e suas operacdes”. O autor, ainda, afirma que
a analise financeira da empresa consiste em uma aprecia¢do minuciosa de todos
os dados financeiros referentes & empresa, assim como das condigdes enddgenas
gue comprometem, financeiramente, sua sobrevivéncia.

Marion (2012) destaca que a Analise das demonstracGes financeiras é
fundamental para o entendimento da situacdo econémico-financeira da empresa.
Matarazzo (2010, p. 3) salienta que “a analise de Balangos objetiva extrair
informacbes das DemonstracBes Financeiras para a tomada de decisGes”.

Sebastido (2014, p. 4) indica que “talvez por essa razdo, as demonstracdes
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financeiras divulgadas pelas entidades tém sido objeto de diversos estudos”. De

forma ampla, a Anélise das Demonstragdes Financeiras se apresenta como uma

ferramenta de apoio a tomada de decisdo de natureza gerencial, como no caso

das aplicacbes com base na tematica risco de crédito desenvolvida nesta

dissertacdo (GARCIA; GIMENEZ; GUIJARRO, 2013; HARRIS, 2013; KOU;

WU, 2014; PEDERZOLI; THOMA; TORRICELLLI, 2013; VAROTTO, 2012).
Segundo Sebastido (2014, p. 1):

As demonstragBes financeiras sdo importantes e uteis no
sentido em que auxiliam os stakeholders na obtencdo de
informac0es financeiras. Por isso, deverdo estar disponiveis
de forma a contribuirem para a resposta as necessidades
informativas dos gestores e outros agentes tomadores de
decisdo. No entanto, & imprescindivel que a informagao
contemple um conjunto de caracteristicas qualitativas, em
especial a compreensibilidade, a tempestividade, a
relevancia, a fiabilidade e a comparabilidade, de forma a
ndo comprometer a sua utilidade.

Segundo Assaf Neto (2012, p. 44), “a maneira com que os indicadores
de andlise sdo utilizados é particular de quem faz a analise, sobressaindo-se,
além do conhecimento técnico, a experiéncia e a propria intuicdo do analista.
Dois analistas podem chegar a conclusdes bem diferentes sobre uma empresa,
mesmo tendo eles trabalhado com as mesmas informagdes e utilizadas iguais
técnicas de analise”. Para ludicibus (2014, p. 5), a andlise de balancos € “[...] a
arte de saber extrair relagOes Uteis, para 0 objetivo econdmico que tivermos em
mente, dos relatorios contabeis tradicionais e de suas extensoes e detalhamentos,

se for o caso”. E, ainda:

O analista de balangos preocupa-se com as demonstragdes
financeiras que, por sua vez, precisam ser transformadas em
informacdes que permitam concluir se a empresa merece ou
ndo crédito, se vem sendo bem ou mal administrada, se tem
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ou ndo condicbes de pagar suas dividas, se € ou nao
lucrativa, se vem evoluindo ou regredindo, se é eficiente ou
ineficiente, se ira falir ou se continuard (MATARAZZO,
2010, p. 5).

Padoveze e Benedicto (2010) salientam que a analise de balangos
consiste em um processo de avaliacdo da situacdo econdmica, financeira,
operacional e de rentabilidade da empresa, sendo o objetivo geral obter
elementos para avaliar o processo de continuidade operacional e financeira da
empresa. Nava (2009) corrobora afirmando que a analise das demonstragdes
contabeis por meio da criacdo de indicadores facilita 0 processo de tomada de
decisdes de investimento, financiamento e operacionais, uma vez que fornece
informacbes sobre a eficiéncia das operagbes da empresa e sua situacdo
econdbmico—financeira.

Kimura et al. (2008) complementam que comumente utiliza-se a analise
tradicionalista das demonstragBes contabeis para estimar a capacidade de crédito
dos emissores. Neste sentido, a analise do risco de crédito, para empresas
desenvolvidas no presente estudo, considera a apreciagdo das demonstragdes
contabeis com intuito de dar suporte a instituicbes credoras na concessdo de

crédito.

2.2 Crédito

Soares e Reboucas (2015) afirmam que o conceito de insolvéncia ndo é
definido de forma clara na maioria das pesquisas. Segundo os autores, existe
uma multiplicidade de episédios que podem ser indicados como estado de

insolvéncia para uma empresa.
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Ross, Westerfield e Jaffe (2009) enumeram algumas caracteristicas da
insolvéncia empresarial: i) redugdo de dividendos; ii) fechamento de unidades;
iii) prejuizos; iv) dispensa de funcionarios; v) renlncia de presidentes; vi)
quedas substanciais do preco da acéo.

Castro Junior (2003) complementa que, muitas vezes, 0s termos
dificuldade financeira e insolvéncia sdo empregados na literatura de modo
indiscriminado. Contudo, observa que alguns autores conseguem diferenciar de
forma clara essas condi¢cBes que podem se encontrar nas empresas. Neste
contexto, Altman e Hotchkiss (2006) salientam que os problemas econémicos
envolvendo empresas tém sido definidos de varias maneiras. No entanto, quatro
nomenclaturas sdo utilizadas mais corriqueiramente na literatura: failure,
insolvency, default e bankruptcy (ALTMAN; HOTCHKISS, 2006). Embora
estes termos sejam, muitas vezes, usados como sindnimos, eles sdo
distintamente diferentes no seu uso formal.

O conceito de failure, segundo Altman e Hotchkiss (2006), significa que
a taxa realizada de retorno sobre o capital investido é, significativa e
continuamente menor do que as taxas em vigor de investimentos semelhantes.
Isto &, o retorno médio sobre investimento é continuamente abaixo do custo de
capital da empresa. Estas situacfes econbmicas ndo fazem declaracBes sobre a
existéncia ou descontinuidade da entidade. Note-se que uma empresa pode ser
um fracasso econdmico, durante muitos anos, mas nunca deixa de cumprir suas
obrigac¢des contratuais.

Outra condicdo corporativa associada é o default, que ocorre, quando o
devedor viola uma condicdo de um acordo com o credor, o qual pode ser
motivado a iniciar uma ac¢do legal. Considerado como uma insolvéncia técnica e
de carater temporaria, esse default é, geralmente, utilizado para sinalizar o baixo
desempenho da empresa. Raramente essas violagBes acarretam em um processo
formal de faléncia (ALTMAN; HOTCHKISS, 2006).
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Em seguida, Altman e Hotchkiss (2006) observam que a insolvéncia
(insolvency) no sentido de faléncia (bankruptcy) é mais critica e, geralmente,
indica uma doenga cronica e ndo uma condi¢do temporaria. A empresa encontra-
se nesta situagdo quando o seu passivo total exceder uma avaliagdo justa de seus
ativos totais. O patrimdnio liquido real da empresa, portanto, é negativo. A
insolvéncia técnica (technical insolvency), que seria a falta de liquidez da
empresa que impossibilitaria o cumprimento de suas obrigacdes, é facilmente
detectavel e pode ser apenas uma condicdo temporéria. Contudo, a condicdo
mais grave é a faléncia (bankruptcy) que exige uma andlise de avaliacdo
abrangente a qual é realizada, geralmente, apenas com a contemplacéo de todos
0s ativos para liquidacéo.

Soares e Reboucas (2015, p. 41) destacam que “uma das aplicagdes mais

conhecidas da previsdo de insolvéncia é auxiliar na reducédo do risco de crédito”.

Nesse sentido, a capacidade de prever insolvéncia tem papel
fundamental. Do ponto de vista econdmico, diz-se que uma
companhia esta insolvente quando o total de seu passivo é
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 propensao a insolvéncia e quais
sdo financeiramente saudaveis, é de vital importancia para
credores e para investidores (SOARES; REBOUCAS, 2015,
p. 42).

Em virtude da importancia do tema para a economia como um todo,
existem varios autores que fazem consideracBes sobre o crédito. Uma das
definigbes mais encontradas em trabalhos sobre crédito é de autoria de Schrickel

(2000, p. 25), que, assim, o define:

Crédito é todo ato de vontade ou disposicdo de alguém de
destacar ou ceder, temporariamente, parte de seu patrimonio
a um terceiro, com a expectativa de que esta parcela volte a
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sua posse integralmente, depois de decorrido o tempo
estipulado. Essa parte do patrimdnio pode ser materializada
por dinheiro (empréstimo monetéario) ou bens (empréstimo
para uso, ou venda com pagamento parcelado, ou a prazo).

A palavra crédito, para Silva (2008), compreende vérios significados,
dependendo unicamente do contexto em que € utilizada. Porém, em sentido mais
restrito, o autor considera que crédito é a entrega de um montante (valor
presente) mediante uma promessa de pagamento. Ainda, segundo o autor, um
exemplo é o Banco, que tem a intermediacdo financeira como sua principal
atividade. O crédito consiste, neste caso, em colocar a disposicdo do cliente
(tomador de recursos) certo valor, na forma de empréstimo ou financiamento,
mediante a promessa de quitacdo desta divida, em certa data futura, visando
auferir juros.

Segundo Assaf Neto e Silva (2012), crédito diz respeito a troca de bens
presentes por bens futuros. Os autores complementam que, quando uma empresa
concede crédito, troca produtos por uma promessa de pagamento futuro. Por
outro lado, uma empresa que obtém crédito recebe produtos e assume o

compromisso de efetuar o pagamento no futuro.

Portanto, na concessdo de crédito, a empresa tera de
responder “sim” ou “ndo” ao cliente e, caso a resposta seja
positiva, deverd responder “até quando”. Novamente, o
critério norteador da decisdo sera a maximizagdo da riqueza
da empresa, levando-se também em consideracdo 0 risco
envolvido (ASSAF NETO; SILVA, 2012, p. 140).

O credito é um ato de vontade e sempre caberd ao cedente do patrimdnio
a decisdo final de concedé-lo ou ndo ao tomador (SCHRICKEL, 2000). Esta
relagdo entre as partes atuantes no processo € ilustrada na Figura 1, identificando

o significado restrito do credito.
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EMPRESTIMO E FINANCIAMENTO

/ N

CREDOR TOMADOR

AN /

PROMESSA DE PAGAMENTO

Figura 1 Representacdo do Crédito
Fonte: Adaptado de Silva (2008, p. 45)

O crédito tem importante funcdo econdmica e social na vida das
empresas e das pessoas. Silva (2008) afirma que o papel do crédito é possibilitar
que as empresas aumentem seu nivel de atividade, estimulem o consumo e o
aumento da demanda, facilite as pessoas obterem moradia, bens e até alimentos
e financiar a execucdo de projetos para 0s quais as empresas ndo disponham de
recursos proprios suficientes. Contudo, cabe ressaltar que o uso inadequado do
crédito pode levar uma empresa ou individuo a faléncia (insolvéncia), assim
como também pode vir a ser parte de um processo inflacionario.

J& Schrickel (2000, p. 11), considerando a importante fungdo econémica

e social do crédito, esclarece que:

Crédito € um conceito presente no dia-a-dia das pessoas e
empresas mais do que possamos imaginar a principio. Todos
nés, tanto as pessoas quanto as empresas, estamos
continuamente as voltas com o dilema de uma equagdo
simples: a constante combinacdo de nossos recursos finitos
com o conjunto de nossas imaginacGes e necessidades
infinitas — “existem mais maneiras de se gastar dinheiro, por
exemplo, do que de ganha-lo” — ou seja, a procura por
crédito, para satisfazer ao elenco de necessidades, desde as
mais elementares de sobrevivéncia, as mais ousadas e
imaginosas.
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Na andlise de crédito, pode-se optar por duas técnicas distintas: o
julgamento humano (anélise subjetiva) e os procedimentos estatisticos (analise
objetiva). Uma andlise bem popular para a andlise da capacidade de pagamento
dos clientes sdo as informagdes fornecidas pelos 5 Cs do Crédito (carater,
capacidade, capital, colateral e condi¢des) (SANTOS, 2012). Na Figura 2,
Santos (2012) apresenta os 5 Cs do crédito, os quais podem contribuir para um

melhor entendimento desta metodologia.

Os 5 Cs do Crédito

Idoneidade do cliente no pagamento de débitos

S 4 _>
Carater (intengfo de pagar)

Habilidade do cliente na conversao de seus ativos

_ i — i
Capacidade em renda ou receita

—| Capital Situacéo econbmica, financeira e patrimonial para
saldar os débitos

_| Colateral Situacéo patrimonial (capacidade de oferecer
T | garantias / bens)

Impacto de fatores externos sobre a fonte primaria

_ i —>
Condicoes de pagamento

Figura 2 Resumo dos 5 Cs do Crédito
Fonte: Adaptado de Santos (2012, p. 40)

A principio, qualquer crédito s6 deve ser concedido apds cumprimento
da metodologia de aprovacdo de crédito adotada pela instituicdo credora. As
condigdes gerais e especificas de cada operagdo de crédito, empreendidas entre
credor e cliente, devem sempre refletir a realidade do mercado e a época de sua
efetiva negociagéo e concesséo (SCHRICKEL, 2000).

Kimura et al. (2008, p. 16) observam, ainda, que:

Uma relagdo de crédito liga o credor ao devedor e estabelece

uma obrigacdo para o devedor efetuar um determinado
pagamento ao credor em uma data futura. S&o exemplos de
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operacBes que envolvem risco de crédito: o matuo, as
debéntures, CDB, RDB etc. Pragmaticamente, qualquer
empréstimo de recursos para posterior recebimento implica
em um risco de crédito.

Em seu estudo seminal na década de 1920, Knight (2002, p. 224)
diferenciou risco de incerteza, definindo-a como “um estado em que ndo existem
bases validas ou experiéncia passada para determinar a probabilidade de uma
ocorréncia especifica”. O autor associou 0 lucro & existéncia de incerteza.

No que tange & concessdo de crédito, a incerteza é inerente a essa
atividade e sempre estard presente. Para Sicsu (2010), as institui¢fes financeiras
sempre estardo sujeitas a possibilidades de perdas neste tipo de transacdo. Sendo
assim, o recomendavel seria quantificar a probabilidade de perda, possibilitando
uma melhor classificagdo dos clientes a empréstimos. Segundo o autor, “a
probabilidade de perda em uma operacdo de crédito denominamos risco de
crédito” (SICSU, 2010, p. 1).

Para Silva (2008), as técnicas estatisticas multivariadas tém sido
consideradas como ferramentas poderosas na administragdo do risco de
inadimpléncia existente na concessdo de credito. Para constru¢do de um modelo
de previsdo de risco de crédito, é importante identificar qual a técnica estatistica
mais eficiente para modelar os dados da empresa de forma a conseguir a melhor

previsdo de comportamento dos clientes.

2.2.1 Risco de crédito

Garcia, Guijarro e Moya (2013) e Yu (2014) ressaltam que avaliacdo do
risco de crédito tem sido alvo de uma série de estudos em profundidade nos
Gltimos anos, é o principal foco das areas financeiras e bancarias em razao,

principalmente, da recente crise financeira internacional, que teve um efeito
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grave em muitas organizagbes financeiras. Complementando, Akko¢ (2012),
Danenas, Garsva e Gudas (2011), Finlay (2011), Oreski e Oreski (2014) e Tsai
et al. (2009), frisam que o risco de crédito é uma das questdes mais importantes
para o setor bancério e tem ganhado cada vez mais atencdo nos Ultimos anos.

Desta forma, Assaf Neto (2010) afirma que o risco é um custo que esta
sempre presente nos negocios e, portanto, deve ser quantificado. Porém Garcia,
Gimenez e Guijarro (2013) elucidam que a gestdo do risco de crédito é uma
questdo chave para qualquer empresa em qualquer momento. Os autores
observam, ainda, que existem atualmente varias metodologias que visam prever
a probabilidade de inadimpléncia dos devedores, muitas delas utilizando analise
logit ou analise discriminante para classifica-los. Entretanto, novas metodologias
fazem uso de redes neurais ou métodos multicritérios.

Harris (2013) e Yu, Wang e Lai (2008) observam que o aumento da
concorréncia, no setor de servigos financeiros, tem levado muitas empresas a
encontrarem formas inovadoras para lidar com o risco, a fim de atingir e/ou
manter uma vantagem competitiva. Como resultado do ambiente econdmico e de
negocio atual, as instituicbes financeiras enfrentam maior risco de perdas
associadas com a inadequacédo de aprovagdo de crédito nas decis@es. Entretanto,
Kou e Wu (2014) afirmam que o principal objetivo da analise de risco de crédito
é a de classificar as amostras de clientes em bons ou maus pagadores (solventes
ou insolventes).

Segundo Sicst (2010), guantificar o risco de crédito de forma objetiva,
por meio de técnicas quantitativas de analise, tem apresentado grandes
vantagens como, por exemplo, rapidez nas decisGes, decisdes mais consistentes,
decisdes adequadas e outras.

Complementando, Kimura et al. (2008) afirmam que a gestdo de risco,
por meio da pesquisa e implementacdo de modelos quantitativos, tem se tornado

uma das principais areas dentro das empresas modernas.



32

O risco de crédito, para Santos (2012), compreende a troca de um valor
presente por uma promessa de reembolso futuro, ndo necessariamente certo -
risco. Em sintese, quando uma instituicdo financeira concede crédito, esta
automaticamente comprando um risco com todas as vantagens e desvantagens
envolvidas na transagdo. Em razdo do fato de envolver uma expectativa de
retorno do patriménio que foi cedido, Schrickel (2000) explana que todo crédito
esta vinculado, de alguma forma, ao risco da perda do valor envolvido.

Segundo Silva (2008, p. 56), “o risco de crédito é a probabilidade de que
0 recebimento ndo ocorra, ou seja, é igual a 1 (um), menos a probabilidade de
recebimento”. Ainda, segundo o autor, os riscos de crédito de um banco (bank
credit risk) sdo instrumentos de grande ajuda para o analista de risco de crédito
na reducdo das perdas decorrentes de erros. Estes podem ser classificados em
quatro grupos: risco do cliente ou risco intrinseco (intrinsic risk); risco da
operagdo (transaction risk); risco de concentragdo (concentration risk); risco da
administracdo do crédito (credit management risk).

Schrickel (2000, p. 25-26) afirma que:

O principal objetivo da analise de crédito numa instituicao
financeira (como para qualquer emprestador) é o de
identificar os riscos nas situacdes de empréstimo, evidenciar
conclusdes quanto a capacidade de pagamento do tomador,
e fazer recomendacdes relativas a melhor estruturacéo e tipo
de empréstimo a conceder, a luz das necessidades
financeiras do solicitante, dos riscos, identificando e
mantendo, adicionalmente, sob perspectiva, a maximizagao
dos resultados da instituicéo.

Altman e Sabato (2007) enfatizam que os bancos devem desenvolver
modelos de risco de crédito, especificamente, dirigidos ao porte da empresa, a
fim de minimizar as suas perdas esperadas e inesperadas. Segundo os autores,
muitos bancos e empresas de consultoria j& seguem esta pratica de separar

grandes empresas de pequenas e médias na modelagem de risco de crédito.
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Entretanto, a literatura académica carece de um estudo que demonstre 0s
beneficios significativos de tal escolha.

Silva (2008) ressalta que o uso de métodos quantitativos tem sido muito
divulgado, o que tem levado muitos bancos a uma corrida em busca dessas
técnicas para avaliagdo do risco de crédito dos clientes devido a sua contribuicdo
para o processo de analise. Entretanto, esses métodos de previsdo ndo podem ser
interpretados como ‘receitas milagrosas’ capazes de resolver todos os problemas
advindos do risco de crédito contido nas operagdes.

Saunders (2000) afirma que sistemas de pontuacao de crédito podem ser
encontrados em praticamente todos os tipos de analise de crédito. A ideia basica
é a mesma, isto é, a identificacdo de fatores que determinem a probabilidade de
inadimpléncia por meio de uma pontuagdo quantitativa. Essa pontuacao,
segundo o autor, pode classificar o tomador de crédito potencial em um grupo

bom ou ruim.

2.2.2 A analise quantitativa do crédito

Matias (1978, p. 4) salienta que, quando a pauta é a concessdo de

crédito, a andlise financeira tradicional esta consagrada no meio empresarial:

[...] a concessdo de crédito baseada em informacdes
extraidas das demonstragdes financeiras, fornecidas pelas
empresas, € o que de usual costuma - fazer. A estrutura de
capitais e sua distribuicdo, bem como as respectivas
evolugdes anuais, paralelamente a indices financeiros, fluxo
de fundos e de caixa, demonstragdo do capital circulante
liquido e do capital de giro préprio, analisa-se giro-margem,
além da comparacdo de indicadores financeiros da empresa,
com os de seu ramo de atividade, constituem-se em
instrumentos de que se utiliza andlise financeira tradicional.
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Pereira, Dominguez e Ocejo (2007) afirmam que a evidéncia empirica
permite constatar que varios indicadores que apresentaram bom desempenho de
classificagdo em estudos prévios, também, podem apresentar resultados
similares como indicadores explicativos em estudos futuros. Talvez esse seja o
fato de varios autores utilizarem a mesma gama de indicadores de forma
recorrente, como serd demonstrado na metodologia.

No Quadro 1, sdo apresentados de forma resumida alguns trabalhos
desenvolvidos por diversos pesquisadores no campo, tais como Altman (1968)
que, segundo Prado et al. (2015, 2016), foi pioneiro no uso das técnicas de
analise multivariada em pesquisas sobre faléncia, além de trabalhos realizados
no Brasil, como é o caso da pesquisa de Kanitz (1974) que foi o primeiro
trabalho realizado no pais. Estes dois estudos foram referéncia para diversos
pesquisadores nos anos que se seguiram. Neste ponto, apenas alguns dos
trabalhos que foram encontrados de forma recorrente dentro da revisao realizada

para este estudo.



Quadro 1 Sintese dos modelos anteriores de previsao de insolvéncia

Autores / Dimenséo Acurécia

Ano Modelo Amostra Periodo

(%0)

Concluséo/Observaces

O Modelo Altman (1968) de Previséo de Insolvéncia

66 empresas
AD 33 solventes 1946 a 1965
33 insolventes

Altman
(1968)

95%

Todos os indicadores utilizados, com excecdo de X5,
apresentaram um nivel de significancia satisfatorio.
Entretanto, quando se verificou a contribuicdo
individual de cada indicador para a funcdo
discriminante, observou-se que o indicador X3 foi
mais importante, seguida pelo X5.

Z = 0,012X, + 0,014X, + 0,033X, + 0,006X, + 0,0999X;

2
|

= (Ativo Circulante — Passivo Circulante) / Ativo Total
X, = Lucros Retidos/Ativo Total

X; = Lucros Antes dos Juros e Impostos/Ativo Total

X, = Valor de Mercado do Equity / Exigivel Total

Vendas / Ativo Total

iy
I

“continua”

GE



Quadro 1 “continuacdo”

Autores / Dimenséo Acurécia

Modelo Periodo Concluséo/Observaces

Ano Amostra (%)

O Modelo Kanitz (1974) de Previsdo de Insolvéncia

Estudo pioneiro neste tipo de pesquisa no Brasil.
Segundo Kanitz (1974, p. 33), foram analisados,
aproximadamente, 5.000 demonstrativos financeiros
- de empresas brasileiras. O autor definiu um fator de
Amostra final: . P - .

insolvéncia para facilitar a avaliacdo de empresas e,

42 empresas Empresas N . .
Kanitz (1974) AD 21 solventes insolventes de i baseado n_el_e, elaborou um termbémetro da |nsolyen§|a
21 insolventes 1972 2 1974 para classificar as empresas que apresentam variacdes

abaixo e acima de ponto de corte. Adiante, ainda,
delimitou uma éarea chamada de penumbra, isto é,
uma area que a evidéncia estatistica do fator de
insolvéncia ndo é suficiente para determinar a
situacdo da empresa.

FI = 0,055, + 1,655, + 3,5555 — 1,065, — 0,3345

X, = Lucro Liquido / Patriménio Liquido

X, = Ativo Circulante + Realizavel a Longo Prazo / Exigivel Total
X; = (Ativo Circulante — Estoques) / Passivo Circulante

X, = Ativo Circulante / Passivo Circulante

X = Exigivel Total /Patrimdnio Liquido

“continua”

9¢



Quadro 1 “continuacdo”
Autores / Dimenséo

Modelo Periodo

Ano Amostra

Acurécia
(%)

Concluséo/Observaces

O Modelo Elizabetsky (1976) de Previsao de Insolvéncia

110 empresas
AD 82 solventes 1974
28 insolventes

Elizabetsky
(1976)

28

indicadores:

100%

15

indicadores:

85%

10

indicadores:

82%

5

indicadores:

69%

Iniciou o trabalho com 60 indicadores, usando um
processo de correlacdo entre alguns grupos de
indicadores, com intuito de reduzir a quantidade de
indicadores. O autor acabou encontrando um grupo
de 28 indicadores, que foram utilizados para a analise
discriminante.

Adiante, elaborou modelos com 15, 10 e 5
indicadores. Pode-se observar que os indicadores que
compdem o modelo com 5 se repetem no modelo com
10 e de 15 indicadores. Isto significa que, @ medida
que se aumentou a quantidade de indicadores, ndo
foram encontradas novas combinagdes de indicadores
com pesos significantes para excluir algum dos
indicadores que estavam no modelo anterior.

Y = 1,93y3, — 0,21x33 + 1,02y435 + 1,33x34 — 1,133

X3, = Lucro Liquido / Vendas

X33 = Disponivel / Ativo nido Circulante
X35 = Contas a Receber / Ativo Total
X3¢ = Estoques / Ativo Total

X3, = Passivo Circulante/Ativo Total

“continua”

LE



Quadro 1 “continuacdo”

Autores / Modelo Dimensao Periodo
Ano Amostra

Acurécia
(%)

Concluséo/Observaces

O Modelo Matias (1978) de Previséo de Insolvéncia

100 empresas
Matias (1978) AD 50 solventes
50 insolventes

1976 a abril de
1978

89%

Apos testar diversos indicadores, o autor encontra
uma funcdo discriminante para célculo do risco que
contém informacdes sobre patrimdnio liquido, ativo
total, financiamentos bancérios, ativo circulante,
fornecedores, ativo e liquidez corrente.

O autor, ainda, observou que, ao se utilizar 33
indicadores, era possivel classificar corretamente 95
empresas da amostra, todavia existiam fases
intermediarias com um nimero menor de indicadores
que possuia melhor discriminacdo, ou seja, ©
acréscimo de indicadores ndo melhora muito o
modelo.

Z = 23,792, — 8,260y, — 8,868y; — 0,764y, + 0,53555 + 9,912,

X, = Patrimdnio Liquido/Ativo Total

X, = Financiamentos e Empréstimos Bancarios/Ativo Circulante

X; = Fornecedores/Ativo Total

X, = Ativo Circulante/Passivo Circulante
Xs = Lucro Operacional /Lucro Bruto

X, = Disponivel/Ativo Total

“continua”

8¢



Quadro 1 “continuacdo”

Autores / Modelo Dimensao Periodo Acuracia Concluséo/Observacdes

Ano Amostra (%)

O Modelo Altman, Baidya e Dias (1979) de Previsdo de Insolvéncia

Os autores adaptaram o modelo original de Altman
(1968) para o contexto brasileiro. Todos o0s cinco
Altman, 58 empresas indiqugres_ utilizados  apresentaram  nivel de
Baidya e Dias AD 35 _solventes 1975 2 1977 88% S|g_n|f|canC|a de 1%. EntretantoN, 0s resultz}dos dos
(1979) 23 insolventes FiOAIS _ modelos encon_trados sdo, \essenm_aIMmente,
idénticos no que diz respeito a precisdo de
classificacéo, exceto por uma ligeira superioridade do
modelo Z;.
Z, = —1,44 + 4,034, + 2,255; + 0,144, + 0,42y,
Z, = —1,84 — 0,514, + 6,3255 + 0,714, + 0,53,

X, = (Ativo Circulante — Passivo Circulante) / Ativo Total

X, = (Nido Exigivel — Capital Aportado pelos Acionistas) / Ativo Total
X; = (Lucros Antes de Juros e de Impostos)/ Ativo Total

X, = Patriménio Liquido/Exigivel Total

X = Vendas/Ativo Total

“continua”

6€



Quadro 1 “continuacdo”

Autores / Modelo Dimensao Periodo Acuracia Concluséo/Observacdes

Ano Amostra (%)

O Modelo de Silva (1982) de Previsdo de Insolvéncia

31 indicadores: |Foram trabalhados 85 indicadores, para obter as
94% melhores composicGes para modelos com seis

419 empresas indicadores. Adiante, foram criados dois modelos:

13 indicadores:

Silva (1982) AD 259 solventes - 91% um para empresas comerciais (Z1,) e outro para
160 insolventes empresas industriais (Z1;). Além de adapta-los para
6 analisar um ano antes do evento e para dois anos

indicadores: 87% |antes do evento de faléncia.

71, = 0,722 — 51245,5 + 11,016,506 — 0,342;,; — 0,048, + 8,6055,5 — 0,004,0
Z1.= — 1,327+ 7,561gc + 8,201, — 854614, + 4,218p.5 + 1,982z,5 + 0,0915,6

E,; = Duplicatas Descontadas / Duplicatas a Receber
L, = Estoques / Custo do Produto Vendido
L,, = Fornecedores / Vendas
L, = (Estoques Médio/Custo do Produto Vendido) x 360
R;5 = (Lucro Operacional + Despesas Financeiras)/(Ativo Médio — Investimentos Médio)
Roo = Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo
29 Lucro Liquido + 0,1 (Imobilizado Médio — Resultado de Corre¢do Monetaria)
Es = (Reservas + Lucros Suspensos) / Ativo Total
E;, = Disponivel / Ativo Total

L., = Ativo Circulante —Disponivel — Passivo Circulante + Financiamentos + Duplicatas Descontadas
17

Vendas
R,3; = Lucro Operacional / Lucro Bruto
Patrimonio Liquido Lucro Bruto
Ry = — —— X 100
Passivo Circulante + Passivo ndo Circulante Vendas
PMRE + PMRV — PMPC
“continua”

ov



Quadro 1 “continuacdo”

Autores / Modelo Dimensao Periodo  Acurécia (%) Concluséo/Observacdes
Ano Amostra
O Modelo Castro Junior (2003) de Previsdo de Insolvéncia
AD Utilizou 16 indicadores para analise, empregando um
70% critério para escolha dos indicadores fundamentado nos
melhores subconjuntos possiveis. Alguns dos indicadores

40 empresas

Castro Junior | AD,RL e 20 solventes 1996 e RL utilizados foram pouco significativos no que diz respeito

(2003) RNA - 2002 |81,25% a 87,5% |a sua capacidade de classificagdo. Ao todo foram gerados
20 insolventes 2

7 modelos. Os resultados demonstraram a superioridade

RN das redes neurais artificiais sobre a Regressao Logistica e

90% a 95% |a Analise Discriminante Linear.

Dos 3 indicadores de estrutura de capital, apenas o indicador EE5, composi¢do do endividamento, foi significativa. Fazendo parte de
5 dos 7 modelos apresentados.
EE; = Passivo Circulante / Capitais de Terceiros.

Dos 3 indicadores de liquidez, o indicador Ls, liquidez corrente, foi significativo, fazendo parte de 4 dos 7 modelos apresentados.
Outro indicador importante nos modelos foi a raiz do indicador L, liquidez seca a qual fez parte de dois modelos (logisticos e de
duas redes neurais).

Ls = Ativo Circulante / Passivo Circulante; Ly = Disponiveis/Passivo Circulante.

Dentre os 6 indicadores de rentabilidade, trés foram importantes em duas das trés redes neurais desenvolvidas. Foram eles os
indicadores R, giro do ativo, Ry, retorno sobre o ativo, e R;,, lucros retidos sobre o ativo.
R, = Vendas Liquidas/Ativo Total; Ry = Lucro Liquido/Ativo Total; R,, = Lucros Retidos/Ativo Total.

O Unico grupo em que todos os seus indicadores fizeram parte de pelo menos um dos modelos foi o dos indicadores de atividade. Dos
4 indicadores do grupo, o indicador AR, ,, recebimento de vendas, foi o que esteve presente em mais modelos: trés. O outro indicador
deste grupo que merece destaque € a AR, ¢, estoque sobre venda, que foi utilizada em duas redes neurais.

AR,; = Estoques/Custo de Mercadorias Vendidas; AR,, = Duplicatas a Receber/Vendas Liquidas;
AR,s = Contas Fornecedores/Compras; AR,, = Valor em Estoques/Vendas Liquidas.
“continua”

4%



Quadro 1 “conclusao”

Autores / Modelo Dimenséo Periodo Acuracia

Ano Amostra (%)

Concluséo/Observaces

O Modelo Brito, Assaf Neto e Corrar (2009) de Previséo de Insolvéncia

Brito, 66 empresas
Assaf Neto e RL 33 solventes 1995 a 2006 89%
Corrar (2009) 33 insolventes

Primeiramente o trabalho faz uma atualizacdo do
modelo de risco de crédito proposto por Brito e Assaf
Neto (2008), em seguida, utiliza para andlise do
default a técnica de conglomerados, criando uma
classificacdo de oito classes de risco, sendo sete
contemplando  empresas  solventes e uma
contemplando empresas insolventes.

h(p/1-p)=- 403-370VL,, + 11,66 E;x - 7,86 AD;o - 11,33 AD,,

VL, = (Lucros Acumulados + Reserva de Lucros) / Ativo total

E;¢ = (Passivo circulante financeiro + Exigivel a longo prazo financeiro) /Ativo Total

AD,4 = (Ativo circulante - Passivo circulante)/ Ativo Total

AD,, = (Ativo circulante financeiro - Passivo circulante financeiro) / Vendas liquidas

(*) AD = Andlise Discriminante; RL = Regressdo Logistica; RNA = Redes Neurais Artificiais

Fonte: Elaborado pelo autor com base nas pesquisas citadas no proprio quadro

4%
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Segundo Kanitz (1978, p. 2), “a primeira indagagdo é: de que vale uma
analise profunda do balanco, se ndo for capaz de revelar os sintomas de uma
insolvéncia iminente?”. O autor afirma que a insolvéncia é um processo que tem
comego, meio e fim, visto que “os primeiros sintomas de uma insolvéncia
surgem muito antes que ela se concretize”. Por isto, antes da faléncia, deve haver
nos balangos da empresa alguns indicios do que esta por vir, contudo é preciso

localiza-los.

2.3 O Modelo Fleuriet

Brasil e Brasil (2008) salientam que, tradicionalmente, a analise
financeira parte de uma visdo estatica da organizacdo, baseada na solvéncia da
empresa (via 1, FIGURA 3), em um sistema que parou de funcionar. Ja, na
perspectiva do Modelo Fleuriet (enfoque dindmico) de andlise financeira,
voltado para a liquidez empresarial (via 2, FIGURA 3), parte-se do principio de
gue a empresa € um organismo vivo, 0 que possibilita responder se ela tem
capacidade de cumprir com suas obriga¢des, mantendo-se em funcionamento e
permitindo ao gestor tomar medidas durante o processo.

Estas duas visdes e sua respectiva complementariedade (integracéo) séo
desejadas, como sugerem Brasil e Brasil (2008). Esta necessidade de integracdo

entre 0s dois modelos pode ser visualizada na Figura 3.
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Gestao Financeira
das Empresas

Nivel Contéabil
Vial T Via 2
| |
Enfoque de Solvéncia. Enfoque de Liquidez.
Estatico Dinamico
B |
Enfase o Anli
; e Sist nélise
no Registro Classificacéo IStemico dos Fluxos
Funcional
Andlise Especifica Enfase
por Indexacdes na Gestdo
o Classificagdo
Finalidade Funcional Especifica

. Necessidade de Integracéo

Figura 3 Necessidade de Integracdo do Modelo Tradicional e do Modelo Fleuriet
Fonte: Adaptado de Brasil e Brasil (2008, p. 3)

Entretanto, quanto a previsdo de insolvéncia, a literatura financeira ndo
estabelece de forma definitiva quais sdo os melhores indicadores a serem
utilizados. VArios indicadores sdo utilizados de forma recorrente por Varios
pesquisadores, contudo o processo de escolha depende, normalmente, da
disponibilidade de dados e da intuicdo do pesquisador.

Segundo Assaf Neto (2010), o Modelo Tradicional de analise das
demonstrages financeiras constitui um dos mais importantes estudos da
administracdo financeira. Uma melhor compreensao desta metodologia pode ser
alcancada, por meio dos indicadores econdémico-financeiros, classificados em
quatro grupos: liquidez e atividade, endividamento e estrutura, rentabilidade e
analise de agdes.

A esse respeito, Fleuriet et al. (2003) argumentam que a estrutura da
apresentacdo tradicional, que agrupa diversas contas do ativo e do passivo de
forma horizontal e, de acordo com os prazos destas contas, numa ordem de

disponibilidade decrescente, é errbnea. Os autores frisam que as contas do ativo
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e do passivo devem ser consideradas em relacdo a realidade dindmica das
empresas e classificadas, de acordo com o seu ciclo, ou seja, o tempo que leva

para se realizar uma rotacao.

2.3.1 O Balanco Patrimonial no Modelo Fleuriet

Padoveze e Benedicto (2010) frisam que a Lei n° 6.404/76 (BRASIL,
1976), a lei das sociedades an6nimas e que apresenta a estrutura basica das
demonstragdes financeiras no Brasil, sofreu inUmeras atualiza¢Ges, provindas
pela Lei n° 11.638/07, de 28 de dezembro de 2007 e Lei n°® 11.941, de 27 de
maio de 2009 (BRASIL, 2007, 2009). Sobre essa estrutura basica de
apresentacdo das demonstragdes financeiras, 0 Modelo proposto por Fleuriet et
al. (1978) sugere uma reclassificacdo para um padrdo completamente dindmico e
funcional, com o objetivo de atender a administragdo financeira da organizagao
de forma satisfatdria.

De acordo com Fleuriet et al. (2003, p. 7):

Para uma melhor compreensdo do modelo de analise
financeira que se pretende definir, as contas do ativo e do
passivo devem ser consideradas em relacdo a realidade
dinamica das empresas, em que as contas sdo classificadas
de acordo com o seu ciclo, ou seja, o tempo que leva para se
realizar uma rotacao.

Fleuriet et al. (2003) apresentam como ocorre a classificagdo das contas
dentro do Balango Patrimonial, de acordo com o novo modelo proposto. Um

exemplo dessa metodologia pode ser visualizada no Quadro 2.



Quadro 2 Os ciclos no Balango Patrimonial
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ATIVO PASSIVO
2 Circulante
O| Circulante Q
Elc Duplicatas Descontadas, g
< | -z Numerario em Caixa, - (.
4 g _ Emprestimos Bancariosem )_>|
5 & Bancos conta movimentos, 3|
ol & o Curto Prazo, 5 %
< Titulos e Valores Mobiliarios. L 3| 3
= Dividendos a Pagar, =Y R
z 3>
@] Imposto de Renda a recolher =14
O 0|
L — >|<
E etc. CENS)
< [ 0
= — |3
O — C
o C
Ol | Duplicatas a receber, 8 JZ>
o< Fornecedores de Z| 5
S| O Estoques de Produtos Acabados, _g )_>| m
FlA| s Matérias-Primas,
'<T; O | & Estoque de Produgéo 3 g
O| &g Salarios e Encargos Sociais, 2| =
2| g em andamento 5|0
s - . Impostos e Taxas. ==
E C Estoque de Matérias-Primas, P g
8 Adiantamento a fornecedores etc. @
Passivo n&o Circulante”
L Exigivel em Longo Prazo, -
- — Empréstimos Bancarios, @) 5
0|2
a0 g ) Debéntures, E 6
Z|g| Ativondo Circulante Financiamentos etc. 3|22
= _ _ @ :
5' d Empréstimos a Terceiros 3 )Z>z O
Oflw=| & _ 5100
% 8 %Tltulosareceber etc. Patriménio Liquido % o g
o l<Z( g |nV€StimentOS, Cap|ta| Social p 'g
L len| & - o)
g |<_( a ImObI|IzadOS ReservaS, a )Z>
L —
> % Lucros ou prejuizos m
|_
<|© acumulados.

* Atualizado segundo atualizag¢Ges provindas pela Lei n® 11.638/07 (BRASIL, 2007)

Fonte: Adaptado de Fleuriet et al. (2003, p. 8)
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Segundo Fleuriet et al. (2003) e Vieira (2008), algumas contas
apresentam um movimento mais lento, quando analisadas isoladamente, em
relacdo a outras contas do Balanco Patrimonial, podendo ser chamadas de néo
ciclicas ou permanentes (Fixas). Outras contas sdo diretamente influenciadas
pelo volume de negécios (produgdo e vendas) e por caracteristicas do ciclo
operacional (condicbes de recebimento e pagamento, prazo de estocagem),
podendo ser classificadas como ciclicas ou operacionais, por estarem
relacionadas com o ciclo operacional do negécio (ASSAF NETO; SILVA, 2012;
FLEURIET et al., 2003).

E, por fim, como defendem Fleuriet et al. (1978), existem contas que
ndo apresentam necessariamente um vinculo direto com o ciclo operacional da
empresa, variando em funcdo da conjuntura e do risco de maior ou menor
liguidez que a empresa deseja assumir, apresentando um movimento
‘descontinuo e erratico’. Elas sdo chamadas de erréaticas ou financeiras. Segundo
Fleuriet et al. (2003, p. 7): “Erratico, do latim erraticu. Errante, vadio, erradio,
aleatorio, andando fora do caminho. Ou seja, implica a ndo ligacdo dessas contas
ao Ciclo Operacional da empresa”.

Padoveze e Benedicto (2010, p. 264) elucidam que:

Como consequéncia desse conceito, as contas ciclicas,
sejam ativas ou passivas, ndo devem fazer parte da liquidez.
A liquidez da empresa € exclusivamente decorrente do seu
saldo de tesouraria, que é representado pelas contas
erraticas. Esta é uma conclusdo fundamental e de extrema
importancia.

Ainda, segundo os autores, comega-se a compreender a capacidade de
pagamento da empresa sob uma perspectiva mais profunda e realistica, ndo
enviesando os fundamentos da liquidez e da necessidade de investimentos no
giro (PADOVEZE; BENEDICTO, 2010).
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2.3.2 Os principais indicadores que compdem o modelo

Araujo, Costa e Camargos (2013) enfatizam que o Modelo Fleuriet foi
criado para estabelecer uma nova metodologia de avaliagdo financeira. Sendo,
principalmente, focado na andlise financeira ou, ainda, no capital de giro, o
Modelo Fleuriet possibilita uma visualizagdo sistematica da empresa, por meio
de um ponto de vista financeiro de liquidez, demonstrando o impacto das
diversas areas da gestdo empresarial assim como suas interdependéncias.

Dessa nova segmentacdo do Balan¢o Patrimonial, surgem os indicadores
do Modelo Fleuriet, que sdo: Necessidade de Capital de Giro (NCG), Capital de
Giro (CDG) e Saldo de Tesouraria (T). Estes novos indicadores sdo utilizados na
analise econémico-financeira das empresas ndo mais de forma estatica, mas,
sim, compreendendo a organiza¢do como um ‘organismo vivo’ (ASSAF NETO,
2012; ASSAF NETO; SILVA, 2012; BRAGA, 1991; BRASIL; BRASIL, 2008;
CARVALHO, 2004; FLEURIET et al.,, 1978; MELO; COUTINHO, 2007;
OLINQUEVITCH; SANTI FILHO, 2009; PADOVEZE; BENEDICTO, 2010;
SANVICENTE; MINARDI, 1998; SILVA, 2012; VIEIRA, 2008).

Considerando os trés indicadores, é possivel realizar a analise do Efeito
Tesoura, o Termbmetro da Liquidez, que resulta da relacdo entre Saldo de
Tesouraria e Necessidade de Capital de Giro (T/NCG) e, ainda, avaliar os tipos
de estrutura financeira. O préximo tdpico traz um maior detalhamento sobre o0s

indicadores e suas analises.

2.3.2.1 Necessidade de Capital de Giro (NCG)

Fleuriet et al. (2003) descrevem a Necessidade de Capital de Giro

(NCG) da seguinte maneira: dentro do ciclo financeiro das empresas, as saidas
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de caixa (gastos com a producdo) ocorrem antes das entradas de caixa
(recebimento das vendas). As operacbes da empresa, entdo, criam uma
necessidade de aplicacdo permanente de fundos (denominada necessidade de
capital de giro), que é evidenciada, no Balan¢o Patrimonial, por uma diferenga
positiva entre o valor das contas operacionais/ciclicas do ativo (Ativo
Operacional — AO) e das contas operacionais/ciclicas do passivo (Passivo

Operacional — PO).

NCG = A0 - PO (01)

Melo e Coutinho (2007) esclarecem que o Modelo Fleuriet pode ser
utilizado como indicador conjunto de solvéncia e rentabilidade. Os autores
afirmam que, para a NCG, os especialistas esperam, normalmente, baixos
valores como sinal positivo para empresa, isto €, quanto mais elevado o valor
desse indicador, maior sera a probabilidade da empresa ter de utilizar de
recursos financeiros de curto prazo para financia-lo e eles ndo apresentam
garantia alguma de renovacdo, aumentando, assim, o risco de insolvéncia da

empresa.

2.3.2.2 Capital de Giro (CDG)

Denomina-se Capital de Giro (CDG) a diferenca entre o passivo ndo
circulante e o ativo ndo circulante. O Ativo ndo Circulante (ANC) é formado por
contas ndo ciclicas do ativo e o Passivo Ndo Circulante (PNC) sdo as contas ndo
ciclicas do passivo. Segundo Vieira (2008), o capital de giro representa uma
fonte de recursos de longo prazo que pode ser utilizado para financiar as

necessidades de capital de giro da empresa.
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Entretanto, se negativo, o capital de giro representa uma escassez de
recursos de longo prazo, forcando a empresa a financiar suas atividades com
recursos de curto prazo. O célculo do Capital de giro pode ser realizado pela

féormula a seguir:

CDG = PNC - ANC (02)

Fleuriet et al. (2003, p. 11) esclarecem que:

A Necessidade de Capital de Giro, quando positiva, reflete
uma aplicacdo permanente de fundos que, normalmente,
deve ser financiada com os fundos permanentes utilizados
pela empresa. Quando a NCG ¢ financiada com recursos de
curto prazo, geralmente empréstimos bancarios, o risco de
insolvéncia aumenta.

Melo e Coutinho (2007) mencionam que, do ponto de vista da analise de
solvéncia, os especialistas esperam como indicativos favoraveis para a empresa
altos valores para CDG. Por ser uma fonte de recursos de longo prazo, o CDG,
qguando suficientemente alto, ou seja, maior que a Necessidade de Capital de
Giro, traz tranquilidade guanto & renovacdo dos prazos de financiamento de
curto prazo de fontes externas.

Olinquevitch e Santi Filho (2009), ainda, consideram gque o CDG pode
ser tratado pela 6tica dos financiamentos da NCG e, nesse sentido, pode-se
financiar as NCG de trés formas: com recursos proprios, com recursos de

terceiros de longo prazo e/ou com recursos de terceiros de curto prazo.
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2.3.2.3 Saldo de Tesouraria (T)

Silva (2012) esclarece que o Saldo de Tesouraria (T) é compreendido
pelos itens de carater financeiro como empréstimos de curto prazo, aplicaces
financeiras e disponibilidades, por exemplo. O saldo de tesouraria pode assumir
valores maiores ou menores do que zero, contudo, quando o valor for menor que
zero, significa que a empresa tem débitos de curto prazo, junto a instituicGes
financeiras ou, ainda, outras dividas de curto prazo que ndo estdo relacionadas
ao ciclo operacional e, ainda, superiores a seus recursos de curto prazo.

Aratjo, Costa e Camargos (2013) afirmam que o saldo de tesouraria é
mensurado a partir do confronto entre as contas do ativo financeiro (AF) e as
contas do passivo financeiro (PF), podendo ser, também, obtido pela diferenga
entre 0 CDG e a NCG.

T = AF - PF
ou (03)

T = CDG- NCG

Melo e Coutinho (2007) explanam que, tendo em vista a andlise da
solvéncia empresarial, o saldo de tesouraria pode ser interpretado por analistas
como indicativo favoravel para empresa quando apresentar valores mais
elevados ou positivos. 1sso porque quanto menor (ou negativo) ele for, de mais
recursos financeiros de curto prazo a empresa precisard para financiar suas
atividades, aumentando o risco de insolvéncia e estes recursos nao apresentam
garantia de renovacéo.
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2.3.2.4 Efeito Tesoura (Overtrading)

Sanvicente e Minardi (1998) observam que o Efeito Tesoura é um fator
relevante para prever faléncias no Brasil. Seguindo esta mesma linha, Carvalho
(2004) afirma que, quando uma empresa apresenta, por varios exercicios
seguidos, um crescimento das Necessidades de Capital de Giro (NCG), superior
ao do seu Capital de Giro (CDG), pode-se dizer que ela convive com o
denominado Efeito Tesoura, que serd identificado por um crescente Saldo em

Tesouraria (T) negativo, conforme Figura 4.

Efeito Tesoura
CDG

T+ T-

NCG

Anos

Figura 4 Representacdo grafica do Efeito Tesoura
Fonte: Adaptado de Assaf Neto (2012, p. 206) e Carvalho (2004, p. 65)

Brasil e Brasil (2008), ainda, dentro desta mesma corrente tedrica,
afirmam que a patologia da administracdo do Saldo em Tesouraria é o Efeito
Tesoura, que surge de uma excessiva dependéncia de empréstimos de curto
prazo, o que torna critica a liquidez da empresa. Os autores frisam que qualquer
corte de crédito que ocorra por efeito de desaquecimento da economia e,
portanto, das vendas, pode levar a empresa a um estado de insolvéncia

rapidamente, pois o atraso com os fornecedores € inevitavel nestas condicdes.
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2.3.2.5 Termdmetro de Liquidez (TL)

Outro indicador que pode ser analisado no Modelo Fleuriet é o
Termdmetro da Situacdo Financeira (TSF), mais popularmente chamado de
Termdmetro de Liquidez (TL). Para Fleuriet et al. (2003), o termdmetro de
liquidez demonstra a magnitude do saldo negativo de tesouraria em relagéo a
NCG e sua tendéncia ao longo do tempo e, dependendo dos sinais dos dois
indicadores envolvidos, apresenta a participacdo do capital de terceiros de curto
prazo que financiam a NCG.

Como os indicadores chaves do termémetro podem vir a assumir valores
tanto negativos como positivos, Vieira (2008) explica que esta medida de
liqguidez deve ser calculada, considerando o valor algébrico do Saldo em
Tesouraria (T) em relacdo ao médulo da NCG. O autor, ainda, observa que
guanto mais negativo for o valor apresentado pelo indicador, maior sera a
utilizacdo de recursos de curto prazo oriundos de institui¢Bes financeiras, sendo

assim, pior tenderd a ser a situacéo financeira da empresa.

T

TL = Tycel (04)

Vieira (2008) frisa que a NCG é uma demanda de recursos de natureza
operacional que, pelo seu forte vinculo com as operacdes, assume carater de
permanéncia ou longo prazo. Por essa caracteristica, sua fonte de financiamento
deve possuir natureza semelhante provinda de forma preponderante das fontes

de longo prazo.
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2.3.2.6 Tipos de estrutura financeira

Marques e Braga (1995) compreendem que a afinidade entre o saldo de
tesouraria (T), necessidade de capital de giro (NCG) e o capital de giro (CDG)
permitem identificar seis estruturas especificas de financiamento. Cabe observar
que, no trabalho inicial proposto por Fleuriet et al. (1978), foram considerados
apenas quatro tipos de estruturas financeiras: I, Il, 11l e IV (FLEURIET et al.,
2003). Neste estudo, como pode ser visto na Tabela 1, os autores

desconsideraram condi¢Bes em que o T, NCG e CDG fossem iguais a zero.

Tabela 1 Tipos de estrutura e situacdo financeira

Tipo CDG NCG T Situacdo
I + - + Excelente
I + + + Sélida
" + + - Insatisfatoria
v - + - Péssima
\% - - - Muito ruim
VI - - + Alto risco

Fonte: Adaptado de Marques e Braga (1995, p. 56)

Brasil e Brasil (2008, p. 31) explicam que “essas trés varidveis NCG,
CDG e T permitem definir o perfil conjuntural e estrutural das empresas,
vinculado, respectivamente, & politica financeira adotada (nivel de risco) e ao
negocio”.

Fleuriet et al. (2003) observam que as empresas do Tipo I, embora
aparecam com menor frequéncia, merecem ser avaliadas, pois possuem uma
posicdo financeira excelente no que diz respeito ao seu alto nivel de liquidez.
Complementando, Marques e Braga (1995) demonstram que a NCG negativa

representa que o PO é superior ao AO, isto é os itens do ativo ciclico
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apresentam elevado grau de rotacdo e um ciclo financeiro reduzido. Mesmo que
0 CDG seja superior ao montante da NCG, o CDG, ainda, é inferior ao T, o que
significa a existéncia de um AF bem mais significativo que o PF.

O Tipo Il evidencia uma situacdo financeira solida, visto que dispde de
um T positivo que lhe permite enfrentar aumentos temporérios da NCG, como
mencionado por Fleuriet et al. (2003). Marques e Braga (1995) frisam que essa
posicdo é a mais encontrada no meio empresarial. O fato dos trés indicadores
serem positivos possibilita que no maximo o T iguale-se a NCG, mas que
sempre seja inferior ao CDG. Sendo assim, os recursos de longo prazo
investidos no CDG assegurardo a continuidade do T positivo (favoravel), desde
que o nivel de atividade operacional seja mantido. Marques e Braga (1995),
ainda, enfatizam que caso ocorram alteracGes nesse nivel de atividade
(sazonalidade ou recessdo, por exemplo), podem surgir desequilibrios
financeiros.

Fleuriet et al. (2003, p. 16) enfatizam que, no Tipo Ill, a NCG é maior
do que o0 CDG e, por isso, 0 saldo de Tesouraria é negativo. A empresa financia
parte de sua NCG com créditos de curto prazo. Esse estado ndo é grave quando a
NCG apresenta-se, temporariamente, elevada. Entretanto, segundo Fleuriet et al.
(2003), a liquidez da empresa estara ameacada (estando a NCG em seu nivel
normal) se seus créditos a curto prazo nao forem renovados.

Essa conjuntura pode vir a se agravar na presenca de uma recessao,
ocasido em que alguns itens do ativo operacional encontrardo dificuldades de
efetivacdo acarretando no aumento do ciclo financeiro, ao passo que o0 passivo
financeiro tende a se elevar em funcdo das taxas de juros significativas
(MARQUES; BRAGA, 1995).

De acordo com Fleuriet et al. (2003, p. 16), o Tipo IV “configura uma
estrutura financeira tipica de empresa que luta por sua sobrevivéncia”. De fato, a

empresa apresenta elevado risco de faléncia, pois financia suas aplica¢Ges
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permanentes com fundos de curto prazo que podem ndo ser renovados. Marques
e Braga (1995) evidenciam que, na estrutura do Tipo V, a condic¢do financeira
apresenta-se como muito ruim. Além do CDG negativo, o que sugere que fontes
de curto prazo séo utilizadas para financiar ativos de longo prazo, o valor da
NCG, também negativo, sendo seu valor superior ao do CDG.

Por ultimo, Marques e Braga (1995) comentam que, na situacdo de alto
risco originaria da utilizacdo da estrutura do Tipo VI, continuam negativos o
CDG e a NCG. Entretanto, a NCG é inferior ao CDG. Essa conjuntura
possibilita que o T seja positivo, 0 que pode indicar que a empresa ndo esta
realizando suas operacdes de maneira adequada, ainda que esteja aplicando

recursos de curto prazo (AF) com eficiéncia no mercado financeiro.

2.3.3 Andlise de crédito e o Modelo Fleuriet

Fleuriet et al. (2003, p. 75) afirmam que o principal objetivo da analise
de crédito é estimar quais sdo as chances da empresa reembolsar sua divida na
data do vencimento. Para isso, 0 autor explana que “a mais simples analise de
crédito é aquela gque consiste em se calcular os indicadores de liquidez da
empresa para estudar a evolugdo de sua liquidez no curso dos ultimos exercicios
[...] comparar a liquidez da empresa com a de outras sociedades do mesmo
setor”.

A respeito dos indicadores de liquidez - liquidez imediata, liquidez seca
e liquidez corrente - Fleuriet et al. (2003) afirmam que as “trés categorias de
indicadores de liquidez apresentam um inconveniente maior: elas ndo fornecem
nenhuma indicacdo sobre a situacdo de liquidez da empresa porque, no exigivel
em curto prazo, ndo se distingue o que é financiamento renovavel e

financiamento excepcional”.
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Padoveze e Benedicto (2010, p. 262, grifo nosso) elucidam que:

Considerando as naturezas diferenciadas das contas do giro,
hd uma reclassificacdo do capital circulante: as contas
ciclicas sao classificadas como giro e, consequentemente, o
total dos ativos ciclicos menos o total dos passivos ciclicos
indica a necessidade liquida de capital de giro (NLCG). As
demais contas, de carater financeiro e ndo vinculadas as
operacdes, sdo denominadas contas de tesouraria, € s6 com
elas é que se deveria calcular a liquidez empresarial e a
capacidade de solvéncia da empresa no curto prazo.

Tendo em vista 0 exposto por Padoveze e Benedicto (2010) sobre a
metodologia desenvolvida por Fleuriet em 1978, alguns estudos sobre a liquidez,
solvéncia e/ou crédito, utilizando o Modelo Fleuriet, podem ser encontrados na
literatura. Neste sentido, apresenta-se, no Quadro 3, um breve resumo de
pesquisadores que desenvolveram estudos dentro dessa temética, tais como
Carvalho (2004), Eifert (2003), Minussi, Damacena e Ness Junior (2002) e
Sanvicente e Minardi (1998).



Quadro 3 Sintese de trabalhos que utilizaram o Modelo Fleuriet
Autores / Dimenséo Acurécia

Ano Modelo Amostra Periodo (%) Concluséo/Observaces
Indicadores do Modelo Fleuriet utilizadas por Sanvicente e Minardi (1998) na Previsao de Insolvéncia
Primeiro trabalho a testar a dindmica do overtrading
na anélise do risco de crédito no Brasil. Ao todo
foram testados 14 indicadores independentes.
Amostra total S
. Entretanto, segundo os autores, os indicadores
Sanvicente e 81 empresas Melhor contabeis que apresentaram maior poder de previsao
Minardi AD 44 solventes 1986 a 1997 previsao: d datas f indicad de liquid x
(1998) 37 insolventes 81.8% e concordatas foram os indicadores de liquidez, ndo
sendo possivel obter melhores resultados ao substituir
o0 indice de liquidez pelos indicadores referentes a
dindmica do overtrading (necessidade de capital de
giro e saldo de tesouraria).
NCG __ Ativo Circulante Operacional - Passivo Circulante Operacional
AT Ativo Total
l __ Ativo Circulante Financeiro - Passivo Circulante Financeiro
AT Ativo Total

“continua”

89



Quadro 3 “continuacdo”

Autores / Dimensao . Acurécia . ~
Modelo Periodo o Concluséo/Observagdes
Ano Amostra (%)
Indicadores do Modelo Fleuriet utilizadas por Minussi, Damacena e Ness Junior (2002) na Previséo de Insolvéncia
Foram selecionados 49 indicadores financeiros, para
. . a andlise de solvéncia, sendo 45 pertencentes ao
Minussi, 323 empresas o 1 . :
Damacena e 168 solventes Modelo Tradicional de andlise financeira e 4
. RL : 1998 a 2000 95% pertencentes ao Modelo Fleuriet. Dos cinco
Ness Junior 155 insolventes A L . .
indicadores significativos para o modelo final, dois
(2002) x . -
sdo referentes ao Modelo Fleuriet de anélise
financeira.
i __ Ativo Circulante Financeiro - Passivo Circulante Financeiro
VL - Venda Liquida
NCG __ Ativo Circulante Operacional - Passivo Circulante Operacional
VL - Venda Liquida
“continua”

65



Quadro 3 “continuacdo”

Autores /
Ano

Dimensao

Amostra Periodo

Modelo

Acurécia
(%)

Concluséo/Observaces

Indicadores do Modelo Fleuriet utilizadas por Eifert (2003) na Previséo de Insolvéncia

Eifert (2003)

51 empresas
30 solventes

21 insolventes 1996 ¢ 1997

AD e RL

Melhores
modelos:
AD
92, 7%
RL
100%

Testaram se 174 indicadores, sendo compostos por 64
referentes ao Ultimo demonstrativo (periodo t), 55
referentes ao pendltimo demonstrativo (periodo t-1) e
55 referentes ao antependltimo demonstrativo
(periodo t-2). Com os grupos de indicadores (t), (t e t-
1) e (t, t-1 e t-2), utilizou-se do método stepwise tanto
para AD quanto para RL para gerar 6 modelos.
Segundo o autor, percebe-se claramente a
superioridade da RL sobre a AD em todos o0s
aspectos.

T Saldo de Tesouraria
ROL " Receita Operacional Liquida
PL-AP __ Patrimonio Liquido — Ativo Permanente
NCG _, Necessidade de Capital de Giro
PCF __ Passivo Circulante Financeiro
AC Ativo Circulante
“continua”

09



Quadro 1 “conclusao”

Autores / Modelo Dimenséo Periodo Acurécia
Ano Amostra (%)

Concluséo/Observaces

Indicadores do Modelo Fleuriet utilizadas por Carvalho (2004) na Previsdo de Insolvéncia

Desenvolveu cinco modelos de previsdo de
insolvéncia. O autor afirma que, na elaboracéo de seu
100 empresas Melhor 9 | elaboracao de s
Carvalho estudo, pode-se destacar a importancia da dinamica
AD 50 solventes 2000 a 2002 modelo . -
(2004) ; o do overtrading como sendo de grande valia na
50 insolventes 96% x L3 : P
construcdo de um modelo de previsdo de insolvéncia
para empresas comerciais.
NCG __ Necessidade de Capital de Giro
AT - Ativo Total
T __ Saldo de Tesouraria
AT - Ativo Total

(*) AD = Andlise Discriminante; RL = Regressdo Logistica; RNA = Redes Neurais Artificiais
Fonte: Elaborado pelo autor com base nas pesquisas citadas no proprio quadro

19
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Como se pode observar no Quadro 3, poucos sdo 0s estudos que
abordam o Modelo Fleuriet para avaliacdo da solvéncia empresarial. Nestes, 0s
indicadores com maior destaque sdo: saldo de tesouraria e a necessidade de
capital de giro. No proximo tépico, sdo apresentadas as técnicas de anélise para

criacdo dos modelos propostos.

2.4 Técnicas para analise de crédito

Apobs a coleta dos dados amostrais (empresas solventes e insolventes),
inicia-se & criacdo dos modelos e, com base nesta criacdo, realizam-se as suas
respectivas andlises e comparacgdes. Para o presente estudo, sdo utilizados os
modelos de andlise discriminante, regressdo logistica e redes neurais, que sao

exemplificados nos topicos a seguir.

2.4.1 Andlise discriminante - AD

O primeiro estudo na tematica de previsao de faléncia, utilizando analise
discriminante, é o de Altman (1968) intitulado Financial Ratios, Discriminant
Analysis and the Prediction of Corporate Bankruptcy. Baseados nesta obra
seminal, varios outros pesquisadores fizeram uso da analise discriminante para
avaliacdo do risco de crédito e previsao de solvéncia.

Em sua revisdo de literatura, Dimitras, Zanakis e Zopounidis (1996)
destacam o interesse na década de 1990 por pesquisas sobre previsdo de
faléncias de empresas e o0 grande nimero de artigos sobre este tema. Segundo 0s
autores, a andlise discriminante aparece como técnica mais utilizada (pesquisa

realizada com 59 artigos) e, também, com maior disseminacdo em varios paises.
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Assaf Neto e Silva (2012, p. 143) esclarecem, ainda, que:

Para empregar tal instrumento é necessario que a empresa
possua uma série histdrica de seus clientes. Com esta série
historica & possivel classificar, a priori, os clientes: se
efetuaram os pagamentos dentro das condicdes
preestabelecidas ou ndo. Acredita-se que é possivel
caracterizar o grupo de bons clientes e separa-los dos outros
a partir de informagfes quantitativas.

No que tange & modelagem, Hair et al. (2009) afirmam que a Analise
Discriminante pode ser vista como uma técnica estatistica apropriada, quando se
tem uma variavel dependente e categorica (nominal ou ndo métrica) e as
variaveis independentes por sua vez sdo métricas.

Por isto, a funcéo discriminante se mostra adequada & construgdo de um
modelo matematico para verificar a inadimpléncia no crédito. Este modelo tera
como objetivo basico responder se um aspirante a crédito pertence a um grupo
de empresas solventes ou a um grupo de empresas insolventes.

Virgillito e Fama (2008) salientam que, existindo dois grupos de
empresas, solventes (A) e insolventes (B), sejam duas medidas V1 e V2 (suas
observagGes, indicadores), sejam as elipses A e B (desenhadas com pontos
pequenos e pontos grandes, ver FIGURA 5) seus universos, seja Z 0 eixo
determinado pela sua fungdo discriminante que, por sua vez, é constituida por
indicadores. Se tracar uma linha reta, por meio da &rea de intersecdo das duas
elipses e projetar esta linha num novo eixo Z, segundo Hair et al. (2009), pode-
se afirmar que a area de sobreposicdo entre as duas distribuicdes univariadas A e
B (representada pela area sombreada, ver FIGURA 5) sera a menor entre todas
as outras retas possiveis de serem tracadas por meio da area de sobreposicao das
duas elipses.

A érea de sobreposicdo, na Figura 5, que esta projetada sobre o eixo Z,

pode ser interpretada como a discriminacdo entre os dois grupos, que sdo 0S
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indicadores das empresas insolventes e solventes. Sendo assim, quanto menor
for a area de sobreposicdo, menor serd o numero de empresas insolventes,
classificadas como solventes e vice-versa. Consequentemente, menor serd a

probabilidade de conceder crédito a uma empresa insolvente.

Figura 5 Representacdo grafica da analise discriminante de dois grupos
Fonte: Adaptado de Hair et al. (2009, p. 230)

A equagdo que representa uma combinacdo linear, para a Analise

Discriminante, ou seja, a fungédo discriminante assume a seguinte forma:

Zix = a+ Wy Xqp + Wy X + W3 X + oo + Wy Xpg (05)
Em que:
Zj = variavel dependente ou escore Z discriminante da funcéo
discriminante j para o objeto k;
a = intercepto da fun¢do quando todo X; = 0;
Wi, = peso discriminante para a variavel independente i;

Xik = variavel independente i para o objeto k.
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E importante observar que, na Funcdo Discriminante criada por Fisher,
também conhecida como Func¢do de Classifica¢do, ndo se utiliza a constante a
(intercepto), o que simplifica a interpretacdo dos valores gerados para W; em
razdo de estes se aproximarem dos valores reais quando a intercepto ndo esta
presente na funcdo. Por este método, os valores de observagdo, para as variaveis
(independentes), sdo inseridos na fungdo de Fisher e um escore de classificacdo
para cada grupo é calculado para aquela observacgdo, entdo, ela é classificada no
grupo com maior escore de classificacdo (HAIR et al., 2009).

Mateus (2010) observa que, com base na fungdo discriminante (ou
funcdo de classifica¢do), obtém-se um escore Z discriminante que representa o
resultado composto da multiplicacdo de cada variavel independente por seu peso
correspondente. A discriminagdo dos grupos ocorre, por meio do
estabelecimento dos pesos da variavel estatistica (variavel predita ndo métrica),
para cada variavel preditora, no intuito de maximizar a variancia entre os grupos
e dentro de cada grupo.

Considera-se que a funcdo discriminante identifica, eficientemente, os
grupos se a sobreposi¢do das distribuicbes dos escores discriminantes para 0s
grupos for pequena (HAIR et al., 2009).

J4, para testar a significancia estatistica da funcéo discriminante, pode-se
verificar a distancia entre os centroides (média) de cada grupo, ou seja, a medida
do afastamento entre 0s grupos que estao em analise.

Os centroides sdo o resumo das diferencas entre cada grupo e
representam a média de cada grupo, o que possibilita o calculo do ponto de corte
6timo ou escore critico. Também permite o calculo do valor médio entre as
médias de cada grupo e a discriminacdo de novos individuos ou objetos.

Quando as amostras possuem tamanhos iguais, o ponto de corte 6timo
pode ser obtido pelo célculo do valor médio das médias dos grupos (FIGURA

6). Deste modo, pode ser definido como:
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_Zy + Zg

EC = > (06)

Em que:

Zec = escore de corte critico para amostras de mesmo tamanho;
Z, = centroide do grupo A,

Zg = centroide do grupo B.

—— Zona de indefinigdo —

Grupo A Grupo B

Za | Zy
Classificar como A = ‘ » Classificar como B

Figura 6 Amostra de tamanhos iguais
Fonte: Corrar et al. (2014, p. 239)

Todavia, as amostras utilizadas podem apresentar tamanhos diferentes
(FIGURA 7). Ha, entdo, a existéncia de dois escores discriminantes distintos
para cada grupo e a solucdo mais adequada é ponderar tais escores, atribuindo-
Ihes peso, tendo em vista a quantidade de individuos ou objetos de cada amostra
em questdo (MATEUS, 2010).

Pode-se obter o escore de corte 6timo para amostra de tamanhos

diferentes da seguinte forma:

_ NuZp + NpZ,

T =
ED N, + Ng (07)
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Em que:

Zep = escore de corte critico para amostras de tamanhos diferentes;
Na = quantidade de observacdes do grupo A,

Ng = quantidade de observacdes do grupo B;

Z = centroide para o grupo A,

Zg = centroide para o grupo B.

— Zona de indefinicago —
Escore de corte
nao-ponderado
Escore de corte : ‘/
ponderado 6timo i

~—a

Grupo B

Grupo A

Zy

Figura 7 Amostra de tamanhos diferentes
Fonte: Corrar et al. (2014, p. 239)

Hair et al. (2009), ainda, salientam que, para validar a funcéo
discriminante pelo uso de matrizes de classificacdo, deve-se dividir a amostra
em dois grupos. Um grupo sera a amostra de analise, usada para computar a
funcdo discriminante e 0 outro serd a amostra de teste (ou validag&o) retida para
0 uso na matriz de classificacao.

Este procedimento consiste em multiplicar os pesos gerados pela
amostra de analise pelas medidas originais da varidvel da amostra de teste. Em
seguida, os escores discriminantes individuais, para amostra de teste, sdo
comparados com o valor do escore de corte critico e classificados como se

seque:
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Classificar no grupo A se Z, < Zq ou;

Classificar no grupo B se Z, > Zy

Em que:
Z, = escore discriminante para o n-ésimo individuo

Z = valor do escore de corte critico

O resultado deste procedimento de classificacdo é apresentado em forma
de matriz, em que o percentual de classificado corretamente individual de cada
grupo é apresentado e, também, o percentual geral de classificacdo correta para
os dois grupos (também conhecido como razéo de sucesso). Ou seja, a precisao
de classificacdo correta do modelo de Andlise Discriminante que foi gerado.

Uma alternativa interessante, ap6s se ter calculado a Analise
Discriminante, é a construcdo do termémetro de insolvéncia de Kanitz, que, por
meio de uma escala ilustrada, indica trés situacGes possiveis: insolvente (ma
situacdo), penumbra (o fator de insolvéncia ndo é suficiente para analisar o
estado da empresa) e solvente (boa situagao).

Para Carvalho (2004), na construcéo do "termémetro de insolvéncia”, é
necessario calcular o desvio padrdo dos escores discriminantes para cada grupo.
Logo depois de calculado o valor do desvio padrédo, sera somado e diminuido da
média dos seus respectivos grupos, cria-se, assim, um intervalo entre a adigdo da
média e do desvio padrdo do grupo A e a subtracdo da média pelo desvio padrdo
do grupo B (FIGURA 8). Sendo assim, é possivel classificar as empresas em trés

grupos distintos: insolventes, penumbra e solventes.
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_ Grupo A Grupo B
X = média (insolventes) (solventes)

S = desvio padrao

drea de
penumbra

XA- SA XA XA+S;1 J{:B_ SB XB x8+5;i
Figura 8 Identificacdo da area de penumbra, nas distribui¢cdes dos grupos
Fonte: Elaborado pelo autor

Considerando-se a abrangéncia de um desvio padrdo, para cada um dos
grupos de empresas, existird um intervalo que estara fora desta &rea. Segundo
Kanitz (1978), este intervalo ¢ denominado &rea de penumbra, o que significa
que a empresa classificada nesta area estd em uma situacdo indefinida e deve
inspirar cuidados.

Estatisticamente, observa-se que o modelo matematico ndo tem base

para afirmar nenhuma classificagéo neste intervalo.

2.4.1.1 Pressupostos da analise discriminante

Como ocorre em todas as técnicas multivariadas de dados, a analise
discriminante precisa atender diversos pressupostos que se relacionam ao
processo estatistico envolvido além de questdes que influenciam a interpretagdo
dos resultados (HAIR et al., 2009).

Corrar et al. (2014) enfatizam que os pressupostos da andlise
discriminante sdo: Normalidade multivariada; Linearidade; Auséncia de outliers;
Auséncia de multicolinearidade; e Homogeneidade das matrizes de variancia-co-

variancia.
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Para Hair et al. (2009), primeiramente, deve-se verificar a normalidade
multivariada  (distribuicdo, aproximadamente, normal) das varidveis
independentes. Neste sentido, para calcular o nivel de significAncia para as
diferencas em relacdo a uma distribuicdo normal, pode-se utilizar dos testes de
Shapiro-Wilks e uma modificacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov. Para 0s
casos, em que a varidvel ndo apresente a normalidade multivariada, pode-se
realizar uma transformacéo de Box-Cox com intuito de normalizar a distribuicao
da variavel.

Em segundo, no que se refere a linearidade das variaveis, Hair et al.
(2009) observam que é uma proposicdo implicita, visto que a funcdo
discriminante ndo reflete as relagcBes ndo lineares, a menos que transformacdes
particulares (em variaveis) sejam executadas para representar efeitos ndo
lineares.

Hair et al. (2009, p. 237) explicam que as “matrizes de covariancia
desiguais, também, afetam negativamente o processo de classificacdo. Se os
tamanhos das amostras sdo pequenos e as matrizes de covariancia sao diferentes,
entdo, a significancia estatistica do processo de estimacdo é afetada
adversamente”. O teste, para verificar a igualdade das matrizes de covariancia, é
0 teste Box's M.

A multicolinearidade significa que duas ou mais variaveis independentes
estdo altamente correlacionadas, de modo que uma variavel pode ser altamente
explicada ou prevista pela outra variavel (ou outras variaveis), o que acrescenta

pouco ao poder explicativo do grupo de variaveis (HAIR et al., 2009).
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2.4.2 Regressdo logistica - RL

Bellovary, Giacomino e Akers (2007) destacam a tendéncia da passagem
dos estudos sobre crédito, utilizando analise discriminante, em 1960 e 1970, para
trabalhos utilizando analise logit na década de 1980. O trabalho que introduziu a
técnica de logit na previsdo de faléncia foi o estudo de Ohlson (1980)
denominado Financial ratios and the probabilistic prediction of bankruptcy.
Nesta pesquisa, 0 autor apresentou ao campo de estudo uma nova possibilidade
para a previsao do fracasso empresarial como evidenciado pelo caso de faléncia.

Neste ponto, a regressao logistica (logistic regression ou logit analysis)
¢ uma modelagem matematica que tem por funcdo descrever a relagdo entre
diversas variaveis independentes e uma variavel dependente. Ela permite estimar
diretamente a probabilidade de ocorréncia de determinado evento. Observa-se,
também, que entre todos os modelos matematicos, que podem ser utilizados para
esta finalidade, o logistico é um dos mais usuais.

Guimardes e Chaves Neto (2002) observam que a regressdo logistica
consiste, basicamente, na busca de um modelo que permita relacionar uma
varidvel y, chamada “variavel resposta” (variavel dependente), aos “fatores”
(variaveis independentes) Xy, Xai..., Xni que se sup@e influenciar as ocorréncias
de um evento. A varidvel resposta, no entanto, deve ser do tipo dicotdbmica,
assumindo apenas dois valores possiveis 0 ou 1. Neste caso, existe interesse
apenas na ocorréncia, ou ndo, do evento em questao.

O modelo de regressdo logistica pode ser representado por uma fungao

da seguinte forma:

P(Y=1)= (08)

1+ e~ ™
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Em que:

P (Y=1) = é a probabilidade relativa que um determinado evento ocorra;
e = 2,718;

(X) = Bo + ByXyi+ BoXoit o+ + BpXyi;

Em que:
By € uma constante e By B,.. B, sdo os coeficientes estimados a partir

dos dados de Xy, Xsi...., Xni (variaveis independentes).

Hosmer e Lemeshow (1989), ainda, pontuam que os coeficientes B,
By,..., By s80 estimados com base no conjunto de dados em questdo, pelo método
da méxima verossimilhanca, que encontra uma combinacgdo de coeficientes que
maximiza a probabilidade da amostra ter sido observada. Considerando certa
combinacéo de coeficientes By, By,..., By € variando os valores de X, observa-se
que a curva logistica tem comportamento probabilistico no formato da letra S
(FIGURA9).

\ 4

Figura 9 Funcdo Sigmoide
Fonte: Guimar&es e Chaves Neto (2002, p. 8)

Para estimar o modelo de regressdo logistica, esta fungdo sigmoide

(curva logistica) é ajustada aos dados reais. Por exemplo, a Figura 10 representa
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dois exemplos hipotéticos, A e B, em que a probabilidade de ocorrer ou nao
determinado evento é representado no topo e na base da funcéo sigmoide.

Na funcédo sigmoide A, a curva logistica ndo pode ajustar bem os dados,
porque ha alta sobreposicdo das distribui¢bes (diversos valores da variavel
independente que tem eventos e ndo eventos), 0 mesmo j& ndo ocorre na fungdo
sigmoide B, porque ela possui uma relacdo mais bem definida e a curva logistica

ajusta-se muito bem aos dados (HAIR et al., 2009).

A. Relagdo com ajuste pobre B. Relacao bem-definida
1 Sete 50 50000 ¢ M NS 1 B S 10 O
Y Y
(\ SO0 & 900 & & 0 ceeee I XTI R T
i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X X

Figura 10 Exemplos de ajuste da curva logistica a dados de amostra
Fonte: Hair et al. (2009, p. 285)

Esse formato, dada a regressdo logistica, possui um alto grau de

generalidade, aliada a aspectos muito desejaveis, tais como:

1° - Quando (x) — + o, entdo P (Y = 1)— 1
2° - Quando (x) > — o, entaio P (Y =1)— 0

Assim, pode-se tanto estimar diretamente a probabilidade de ocorréncia
de um evento quanto estimar a probabilidade de ndo ocorréncia do mesmo por

meio da diferenca:

P(Y=0)=1-P(Y=1) (09)



74

Entretanto, segundo Corrar et al. (2014), o primeiro passo para dar inicio
a regressdo logistica é converter a probabilidade associada a cada observagdo em
razdo de chance (odds ratio), ou seja, a possibilidade de sucesso comparada a de
fracasso.

Esta relagdo pode ser expressa da seguinte forma:

. P (sucesso)
Razdo de chance = (10)
1 — P (sucesso)

Ao utilizar-se da regressao logistica, para facilitar a interpretacdo dos
resultados, a principal suposi¢cdo € a de que o logaritmo da razdo entre as
probabilidades de ocorréncia e ndo ocorréncia do evento € linear, conforme

segue:

P (sucesso) _eBot+B1X1i+ By Xpi -+ By Xy (11)
1 — P (sucesso)
E, por consequéncia,
P (sucesso)
ln 1 — P (Sucesso) == BO + Bl Xli + BZ Xzi + e + B‘l’l X‘l’li (12)

Por essa razdo, segundo Garson (2015), ao fazer a interpretacdo dos
coeficientes da regressio logistica, opta-se por interpretar o €® e ndo diretamente
0 B. Contudo, é preciso observar que, quando se utiliza 0 modelo logistico do
ponto de vista de discriminacdo entre grupos, ndo hd um grande interesse na

interpretacdo dos coeficientes.
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Para utilizar o modelo de regresséo logistica para discriminacdo de dois
grupos, a regra de classificagdo é a seguinte: se P(Y=1) > 0,5 classifica-se Y=1,
se P(Y=1) < 0,5 classifica-se Y=0.

Como P (probabilidade) sempre se situa entre 0 e 1, o escore Z ¢,
frequentemente, interpretado como a probabilidade relativa de ocorréncia de um
determinado evento.

Portanto, o presente modelo logistico se mostra aplicavel, a principio,
para ser utilizado na estimagdo de uma série de indicadores (indicadores ja
conhecidos), no intuito de definir a probabilidade de uma empresa ser
enquadrada no grupo das insolventes. A varidvel dependente (Y) indica se a
empresa é insolvente (=1) ou solvente (=0) e a série de indicadores (X, Xs..., Xp)

constitui conjunto de variaveis independentes (indicadores).

2.4.2.1 Validagdo dos Resultados

Corrar et al. (2014) afirmam que a regressdo logistica tem sido
amplamente adotada em decorréncia de seu pequeno nimero de suposicdes.
Segundo os autores, pelo fato de os parametros da regressdo logistica serem
estimados pelo método da maxima verossimilhanga, a regressdo logistica ndo
apresenta a necessidade de pressupostos dos métodos estimados pelos minimos
quadrados, tais como distribuigdo F, distribuicdo t, R-Quadrado, entre outras.

Entretanto, apesar da sua flexibilidade, Hair et al. (2009) afirmam que a
baixa correlacdo entre as varidveis independentes deve ser observada, tendo em
vista que o modelo de regressdo logistica é sensivel a colinearidade entre as
variaveis. Corrar et al. (2014) apresentam quatro medidas de avaliacdo para o
modelo logistico: o Likelihood Value, 0 R-Quadrado, o teste de Hosmer e

Lemeshow e o teste Wald.
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O Likelihood Value é um indicativo da capacidade que o modelo possui
para estimar a probabilidade associada a ocorréncia ou ndo de determinado
evento. O Likelihood Value serve, também, para verificar se 0 modelo melhora
com a inclusdo ou exclusdo de alguma varidvel independente — particularmente,
quando se opta pelo método stepwise que tem por finalidade identificar as
variaveis que apresentam maior poder preditivo. Em resumo, pode-se afirmar
que o principal objetivo do Likelihood Value é verificar se a regressdo é
estatisticamente significativa e facilitar comparacg@es entre modelos alternativos
(CORRAR et al., 2014).

Outra observacdo importante € que o modelo logistico ndo possui um
determinante objetivo como o R* da regressdo linear. Entretanto, segundo Corrar
et al. (2014), ele possui pseudos-R?, tais como: os testes Cox-Snell e o teste
Nagelkerke. O Nagelkerke é um ajuste para o teste Cox-Snell, que visa tornar os
seus resultados mais compressivos, situando-o em uma escala de 0 a 1. Os
autores, ainda, afirmam que os testes devem ser utilizados apenas como uma
medida aproximada do poder preditivo de cada modelo. Entretanto, indicadores
que vdo de 0 a 1 podem ser Uteis na avaliagdo e comparagdo dos modelos.

Corrar et al. (2014, p. 296) enfatizam que outro mecanismo que pode
auxiliar no grau de acuracia do modelo é o teste de Hosmer e Lemeshow, que
tem por finalidade “verificar se existem diferencas significativas entre as
classificagdes realizadas pelo modelo e a realidade observada. Em certo nivel de
significancia, busca-se aceitar a hipotese de que ndo existem diferencas entre os
valores preditivos e observados”.

Por ultimo, a estatistica Wald tem por finalidade auferir o grau de
significancia de cada coeficiente da equagdo logistica (inclusive da constante),
isto é, esse mecanismo tem por objetivo verificar se cada parametro estimado é,
significativamente, diferente de 0 (CORRAR et al., 2014).
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Deste modo, quando um problema envolve uma variavel dependente
dicotdmica, uma solucdo viavel, para se contornar alguns problemas (métodos
elaborados, limitagcdes da regressdo mdaltipla, uso da andlise discriminante e
pressupostos estatisticos ndo satisfeitos), é a implantacdo da regressao logistica,
que pode oferecer um método de andlise eficiente e capaz de lidar com esse tipo
de situacdo (HAIR et al., 2009).

2.4.3 Redes neurais artificiais - RNA

Bellovary, Giacomino e Akers (2007) observam que, ap0s os altos
niveis de utilizacdo da analise discriminante, nas décadas de 1960 e 1970 e da
analise logit, na década de 1980, observou-se na area de risco de crédito uma
nova tendéncia nos estudos realizados a partir da década de 1990, qual seja, a
utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial, as redes neurais.

O trabalho pioneiro, no campo da previsdo de faléncias, utilizando as
técnicas das redes neurais artificiais foi o estudo de Odom e Sharda (1990)
intitulado A Neural Network Model for Bankruptcy Prediction. Esse estudo viria
propor uma nova direcdo, para as modelagens utilizadas no campo, abrindo
novas possibilidades além das técnicas de andlise discriminante e regressao
logistica.

Desde entdo um grande nimero de pesquisadores tem utilizado de redes
neurais para a avaliacdo dos riscos referentes a insolvéncia empresarial por meio
de indicadores econdmico/financeiros. Entre eles, podem-se destacar Abiyev
(2014), Altman, Marco e Varetto (1994), Atiya (2001), Chuang e Huang (2011),
Huang et al. (2004), Iturriaga e Sanz (2015), Khashei et al. (2013), Lee e Choi
(2013), Odom e Sharda (1990) e Wilson e Sharda (1994).
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Almeida e Nakao (2014) salientam que uma das técnicas mais recentes
para tratamentos de dados, que tem despertado grande interesse, tanto de
pesquisadores da &rea de tecnologia quanto da &rea de negocios, € a de redes
neurais artificiais.

Braga et al. (2011) explanam que as redes neurais artificiais (RNAS)
ressurgiram, no final da década de 1980 e, também, sdo conhecidas como
conexionismo ou sistemas de processamento paralelo e distribuidos. Segundo os
autores, “essa forma de computacdo ndo algoritmica é caracterizada por sistemas
que, em algum nivel, relembram a estrutura do cérebro humano. Por ndo ser
baseada em regras, a computacdo neural se constitui em uma alternativa a
computagdo algoritmica convencional” (BRAGA et al., 2011, p. 3).

Haykin (2001) observa que as pesquisas com redes neurais artificiais
(usualmente denominadas de redes neurais) tém se expandido em decorréncia ao
fato do reconhecimento de que o cérebro humano processa informagdes de
maneira inteiramente diferente de um computador convencional.

O ceérebro € um computador (sistema de processamento de informacéo),
altamente complexo, ndo linear e paralelo e constituido, basicamente, por
unidades estruturais elementares chamadas de neurbnios (unidades de
processamento), que podem apresentar diversas entradas e saidas, estando
macicamente conectados entre si, na composicdo de uma rede neural (RN).

Neste contexto, Haykin (2001, p. 28) define redes neurais como:

Uma rede neural é um processador macicamente
paralelamente distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel
para uso. Ela se assemelha ao cérebro humano em dois
aspectos: 1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir
de seu ambiente, através de um processo de aprendizagem.
2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como
pesos sinapticos, sdo utilizadas para armazenar ©
conhecimento adquirido.
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Almeida e Nakao (2014, p. 433) afirmam que “a técnica de redes neurais
artificiais é Gtil quando ha a necessidade de se reconhecerem padr@es a partir do

acumulo de experiéncias ou de exemplos, e cuja representacdo é complexa”.

2.4.3.1 O neurdnio artificial: funcionamento

Haykin (2001) apresenta a unidade fundamental de processamento de
uma rede neural artificial, o neurdnio artificial. Os neurénios artificiais podem
ser classificados em varios modelos. Entretanto, eles se diferenciam,
basicamente, pelo tipo de entrada (binaria ou continua), tipo de saida e funcéo de
ativacdo que serd utilizada. A representacdo de um neurdnio base para o projeto

de redes neurais (artificiais) é apresentado na Figura 11.

Entrada fixa x, = +10

r
X1
Funcéo de
X, ativacdo
Sinais de
Uk Saida
entrada < . O —> Yk
Juncéo
aditiva
xm
G
Pesos
sinapticos

Figura 11 Modelo ndo linear de um neurénio
Fonte: Adaptado de Haykin (2001, p. 38)
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Como observado por Haykin (2001), na Figura 11, podem-se visualizar
trés elementos basicos do modelo neural:

1. Um conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso
proprio. Cada sinal x; na entrada da sinapse j ligada ao neurénio k e
multiplicada pelo peso sinaptica wy;, em que o primeiro subscrito indica o
neurdnio (k) em questdo e o segundo se refere ao terminal de entrada da sinapse
(j), a qual o peso se refere;

2. Uma funcdo soma que realiza o somatorio de todos os sinais de
entrada, ponderados pelos seus respectivos pesos.

3. Uma func¢éo de ativacdo, para decidir acerca da transmissdo do sinal
(impulso) de um neur6nio. Esta funcdo, também, restringe a amplitude de sinal
de saida a um valor finito. Normalmente este é escrito em intervalo unitario
fechado [0, 1] ou alternativamente [-1, 1].

Outro elemento de entrada, demonstrado por Haykin (2001), para o
processamento do modelo neuronal, € o bias, representado por by. Ele tem o
efeito de aumentar, se positivo e de diminuir, se negativo, a entrada liquida da
fungéo de ativagdo. O efeito do bias pode ser levado em conta de duas maneiras:
adicionando um sinal de entrada fixo em + 1 e sendo um peso sinéptico igual ao
bias by. Este procedimento pode ser representado de forma matemética como se

segue:

xO = + 1
e (13)
Wio = by
Em que:
X, Sinal de entrada fixa do neurdnio;
Wy Peso sindptico do neurbnio k na entrada fixa;

by, € o bias aplicado ao neurdnio k correspondente ao wy,.
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O funcionamento deste neur6nio, tendo em considera¢do o bias como

um peso sinéptico, pode ser descrito matematicamente pelas seguintes equacdes:

m
Vg = 2 Wi Xj (14)
j=0
e
Ve = @ (Vk) (15)
Em que:

j € o indice das m entradas do neurénio;

x; 80 os sinais de entrada do neuroénio;

Wy ; S80 0s pesos sinapticos do neurdnio k;

vy, chamado de campo local induzido, é a saida do combinador linear
(em virtude dos sinais de entrada) somado ao bias do neurénio k;

¢ (.) é a funcdo de ativagdo do neurénio k e

Vi € 0 sinal de saida do neurénio.

Para a constru¢do de um modelo de redes neurais artificiais, devem ser
consideradas trés caracteristicas fundamentais, a saber: a arquitetura, que da
forma a rede (organizacdo da rede em camadas); o algoritmo de aprendizado,
mais eficaz para 0 modelo proposto (método para determinagdo dos pesos); e a
funcdo de ativagdo (que estipula os dados). Os topicos a seguir dardo maiores

explicagOes destas caracteristicas.
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3.4.4 Principais tipos de fungdo de ativacéo

Como dito anteriormente, um neurdnio possui um estimulo de saida, que
é controlado pela sua funcdo de ativagdo. Esta funcdo define se o sinal ira
prosseguir (por isso é chamada de funcdo de ativacdo), como também
desempenha o papel de restringir a amplitude de saida de um neurénio, ficando
no intervalo de [0,1] ou [-1, 1].

Alguns exemplos de fungfes de ativacdo utilizadas podem ser
visualizados na Figura 12, que apresenta trés tipos de fungdes de ativacdo, a
saber: (a) fungdo logistica sigmoide (logsig); (b) funcdo tangente hiperbdlica

(tansig) e (c) a fungdo linear de ativagdo (purelin).

], Ay a

+1 ] +1 +1_ /
—— n /:L n
O ./[ ’
1 —1 /7 -1
a = logsig(n) b = tansig(n) ¢ = purelin(n)
sigméide tangente hiperboélica funcio linear

Figura 12 Funcdes de Ativacdo
Fonte: Adaptado de MathWorks (2012, p. 57-58)

Haykin (2001) enfatiza que a fungdo logistica sigmoide, cujo gréfico
tem forma de S, € de longe a fungdo de ativacdo mais utilizada na construcdo de
redes neurais artificiais. Ela pode assumir valores entre [0, 1]. Conforme pode

ser observado na Equacéo 16, a € o parametro de inclinacdo da funcdo sigmoide.
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1
¢ W) =T @ (16)

Algumas vezes, é desejavel que a funcdo de ativagdo se estenda no
intervalo de [-1, +1], assumindo uma forma antissimétrica em relacéo a origem.
A funcéo tangente hiperbdlica pode ser utilizada, neste caso, por assumir valores
no intervalo de [-1, +1] e por ser correspondente a uma fungéo sigmoide. O fato
de utilizar uma funcdo do tipo sigmoide, que assuma valores negativos, traz
beneficios analiticos ao modelo (HAYKIN, 2001). A funcdo tangente

hiperbdlica pode ser vista na Equagao 17:
¢ (v) = tang (v) (17)

Os neurdnios de saida sigmoides apresentados acima sao utilizados, na
maioria das vezes, para problemas de reconhecimento de padrdes, enquanto os
neurdnios que possuem saida linear sdo utilizados para problemas da funcéo de
ajuste (MATHWORKS, 2012). A fungéo de ativacdo linear pode ser vista na
Equagdo 18, em que se tem: a como um namero real, que com base nos valores
de entrada define a saida linear; ¢(v) a saida; e x a entrada, como se pode

visualizar abaixo:
¢ (v) =ax (18)

As trés fungdes de transferéncia descritas sdo as fungdes mais utilizadas
para a criacdo das redes de multiplas camadas. Entretanto, outras fungdes de
transferéncia podem ser criadas e utilizadas, conforme as necessidades de cada
modelo de pesquisa (MATHWORKS, 2012).
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2.4.3.2 Redes perceptron de multicamadas

Neste topico, sdo abordadas as redes perceptron de multicamadas. O
objetivo da abordagem destas redes é dar fundamentacdo ao presente estudo
realizado, tendo em vista que as caracteristicas do perceptron de multicamadas
parecem atender ao tipo de pesquisa realizada.

Almeida e Nakao (2014) enfatizam que a arquitetura utilizada pela rede
neural artificial pode restringir o tipo de problema a ser analisado. Os autores
observam que as redes sem camadas escondidas (perceptron de uma Unica
camada) conseguem fazer apenas separacOes lineares. Entretanto, as redes
multicamadas (perceptron de multicamadas) sdo apropriadas para analise de
problemas mais complexos e conseguem separar qualquer fungdo continua,
sendo ela linear ou nédo linear.

As redes perceptron de multiplas camadas (MLP, do inglés Multi Layer
Perceptron), apresentam uma capacidade computacional muito superior a das
redes perceptron de uma Unica camada (sem camadas intermediarias), porque
possuem a capacidade de tratar dados que ndo sdo linearmente separaveis
(HAYKIN, 2001).

Russell e Norvig (2004, p. 720) ressaltam que:

A vantagem de adicionar camadas ocultas é que ela aumenta
0 espacgo de hipoteses que a rede pode representar. [...] De
fato, com uma Unica camada oculta suficientemente grande,
é possivel representar qualquer funcédo continua das entradas
com exatiddo arbitraria; com duas camadas, até mesmo
funcdes descontinuas podem ser representadas.

Uma rede multicamadas, para Haykin (2001), compreende trés

elementos basicos:
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1. Os n6s, que sdo o elemento béasico das redes neurais, e que atuam no
processamento, em paralelo com os outros nos da rede.

2. A rede neural, que é um arranjo sequencial de trés tipos basicos de
noés ou camadas: nos (neurdnios) de entrada (recebem os dados iniciais e
transmitem para a rede), nés intermediarios e os no6s de saida.

3. E a capacidade de aprendizado, que segundo Haykin (2001) é o que
realmente diferencia uma rede neural de outras técnicas multivariadas. Neste
processo, 0s valores sdo propagados pela rede, por meio de pesos de conexdo
entre 0s nds, e 0s pesos de conexdo sdo ajustados por meio de um método de
aprendizado.

Ludwig Junior e Montgomery (2007) comentam gue 0 perceptron de
maltiplas camadas possui uma camada sensorial (entrada), uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. O sinal se propaga para a frente da
camada sensorial até a camada de saida, isto €, a rede é alimentada para a frente
(feedforward).

Segundo Braga et al. (2011), o papel das multicamadas em uma rede
feedforward, como é o caso da rede MLP, é de transformar, sucessivamente, o
problema descrito pelos dados no espago de entrada em uma representacdo que
seja tratavel para a camada de saida.

Por exemplo, em um problema ndo linearmente separavel que é
resolvido por uma rede de duas camadas, a camada intermediaria transforma-o
em um problema linearmente separavel, criando uma nova disposicdo interna a
rede para os dados de entrada. A partir desta disposi¢do, agora linearmente
separavel, a camada de saida tem condicdes de resolver o problema descrito no
espaco de entrada da rede (BRAGA et al., 2011).

Braga et al. (2011) destacam que as duas transformac6es sucessivas que
representam este comportamento sdo: H(x,wy), referente a camada

intermedidria, e Y (H (x, wy); wy), relativa a camada de saida, em que o vetor de
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peso wy corresponde a camada oculta e wg € 0 vetor de peso que corresponde a
camada de saida.

Como pode ser observado na Figura 13, o problema ndo linearmente
separavel é transformado em um problema linearmente separavel, por meio do
mapeamento realizado pela camada escondida. A superficie de separacdo nao
linear descrita no espago de entrada é obtida por meio do mapeamento sucessivo
da rede nas duas camadas (BRAGA et al., 2011).

Espaco de representagéo
Espaco de entrada da camada escondida

Y (H(x, wy); ws)

Problema ndo linearmente Problema linearmente
separavel separavel

Figura 13 Esquema do mapeamento sucessivo em camadas realizado por uma rede PLP
Fonte: Adaptado de Braga et al. (2011, p. 17)

Neste sentido, Braga et al. (2011) salientam que o mapeamento no
espaco relativo & camada oculta separa os elementos da classe “o0” dos elementos
da classe “+”, possibilitando a resolugdo do problema por meio de uma reta. O
mapeamento da funcdo H(x,wy) tem como resultado a superficie ndo linear,
representada no espaco de entrada. A execucdo da superficie linear no espaco de
representacdo da camada oculta é realizada pela fungdo Y (H(x,wy);ws) da

camada de saida.
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2.4.3.3 Algoritmo back-propagation

Braga et al. (2011) explicam que o algoritmo de treinamento mais
popular para o perceptron de multicamadas é o de retropropagagdo do erro
(back-propagation) que, por ser supervisionado, ajusta os pesos da rede por
meio de um mecanismo de correcdo de erros, utilizando pares de entrada e saida
(x,y4). A maioria das perceptron de multicamadas utiliza variagcbes deste
algoritmo.

A aprendizagem, por meio do algoritmo back-propagation, consiste em
dois passos por meio das camadas da rede, forward e backward. A fase forward
(um passo a frente) é a propagacdo utilizada para definir a saida da rede para
certo padrdo de entrada. A fase backward (um passo para trds) é a
retropropagacéo, que utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para
corrigir os pesos das conexdes da rede (BRAGA et al., 2011).

Nesse sentido, os dados seguem da entrada para a saida (forward) e, os
erros, da saida para a entrada (backward). Este processo pode ser visualizado na
Figura 14.

Fase forward

Fase backward

Figura 14 Fluxo de processamento do algoritmo back-propagation
Fonte: Adaptado de Braga et al. (2011, p. 74)
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De acordo com Braga et al. (2011), o passo para a frente (forward)
envolve as seguintes etapas:

1. O vetor de entrada x € apresentado & primeira camada da rede, e as
saidas dos neurénios da primeira camada escondida C; sdo calculadas.

2. As saidas da camada oculta C; serdo destinadas & camada seguinte C,,
para que elas sejam, entdo, calculadas. Este processo se repete até que se chegue
a Ultima camada Cj.

3. As saidas produzidas pelos neurénios da Ultima camada séo, entdo,
comparadas as saidas desejadas y, para aquele vetor de entrada x, e 0 erro
correspondente y,; — y é calculado.

E possivel observar que o objetivo na fase forward (passo para a frente)
é obter o erro de saida ao final da propagacao do sinal por todas as camadas da
rede. J& a fase backward (um passo para tras) envolve as seguintes etapas
(BRAGA et al., 2011):

1. O erro encontrado na camada de saida Cj é usado para o0 ajuste de
pesos, por meio do gradiente descendente de erro (vetor que modifica 0s pesos
sindpticos, na direcdo oposta a direcdo de maior aumento do erro médio
quadratico, minimizando, assim, o erro médio quadratico).

2. Os erros dos neur6nios da camada de saida C, sdo enviados para a
camada anterior C,_q, €, para isto, sdo multiplicados os pesos das conexdes
entre as camadas por seus erros correspondentes. Tem-se, assim, um erro
estimado para cada neur6nio da camada oculta, representando uma medida da
influéncia de cada neurénio da camada Cj_, no erro da saida da camada Cy.

3. O erro calculado para o neurénio da camada C,_; € utilizado para
ajustar os pesos, por meio do gradiente descendente, de forma semelhante ao

procedimento utilizado para a camada Cg.
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4. Este processo se repete até que os pesos da camada C; sejam
ajustados, concluindo-se, assim, o ajuste dos pesos de toda a rede para o vetor de
entrada x e sua saida desejada y,.

Como mencionado por Braga et al. (2011), o ajuste dos pesos feito pelo
algoritmo de retropropagagdo do erro (back-propagation) é baseado na regra
delta proposta por Windrow e Hoff, em 1960, utilizada para treinar redes
Adaline. A utilizacdo desse algoritmo de forma generalizada para redes de
maltiplas camadas é chamada de regra delta generalizada ou back-propagation.
A derivacdo da regra delta generalizada € semelhante a derivacdo da regra delta.

Braga et al. (2011) destacam que a fungdo custo a ser minimizada € uma
funcdo de erro, que é definida pela soma dos erros quadraticos. Os autores
demonstram como este procedimento pode ser realizado, por meio da deducéo
de equagOes (sem perda de generalidade, baseando-se em uma rede de duas
camadas), como se segue:

Um neur6nio j possui uma saida linear u; correspondente a soma
ponderada de suas entradas e uma saida moralmente néo linear y; obtida apds a
aplicagdo da fungdo de ativagio sobre w;, isto é, y; = f(w;). Para diferenciar as
respostas dos neurdnios das camadas de saida e camadas ocultas, estes Ultimos
terdo suas saidas referenciadas como h(u;) para um neurénio qualquer.

O erro de neurdnio de saida j na interagdo n € definido por e;(n) =
yj(n) —yj(n), sendo a soma dos erros quadraticos de todos os neurdnios de

saida na interacdo n definida pela Equagao 19:

1
e =5 ) eF () (19)
Jj
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Como a saida linear do neurdnio j da camada de saida € definida por

uj(n) = ¥; h;(n) wj;(n), sendo o indice i referente a camada oculta, pode-se

reescrever o erro do neurdnio j como e;(n) =y6{(n) — f(uj (n)). Assim, a

Equagdo 19 pode ser reescrita conforme a Equacéo 20:
1 J 2
£(n) =3 ) O~y () (20)
]

Maiores detalhes sobre as deducdes da equacédo de ajuste da camada de
saida e da camada escondida e, também, das variacbes do algoritmo de
retropropagacdo do erro (back-propagation) podem ser encontradas na obra de
Braga et al. (2011).

Haykin (2001) ressalta que o objetivo do método de retropropagacao é
processar uma grande quantidade de casos, por meio da rede neural, na fase de
aprendizado, para que, desta forma, a rede possa realizar as melhores predi¢Ges
possiveis ao longo de todas as observacdes de entrada. Swales e Yoon (1992)
destacam que as técnicas de inteligéncia artificial (redes neurais artificiais) tém
como diferencial a capacidade para aprender, por meio de um processamento
interativo, que visa minimizar os erros preditivos, isto é, a diferenca entre as
saidas atuais e as saidas projetadas.

Almeida e Nakao (2014) elucidam que, depois de ter passado por um
namero suficiente de exemplos da amostra de analise, 0s pesos na rede ndo tém
mais alteraces significativas e o erro ndo se reduz mais. E neste ponto que o
treinamento da rede é encerrado, ou seja, a rede aprendeu a reconhecer as

entradas.
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2.4.4 Avaliacdo dos modelos

Baesens et al. (2003) estudaram o desempenho de varias técnicas de
classificacao de crédito. Segundo os autores, as mais tradicionais sdo regressao
logistica e analise discriminante. Entretanto, recentemente, foram propostas para
esse problema algumas novas metodologias como support vector machines e
least-squares support vector machines (LS-SVMs), dentre outras (HARRIS,
2013; YANG; YOU; JI, 2011; YEH; CHI; HSU, 2010; YU, 2014).

Mesmo com resultados mais promissores, é preciso considerar as
limitagcBes de cada modelagem. Nas pesquisas empiricas que utilizam mais de
uma técnica para avaliar o risco de crédito é possivel comparar a sua acuracia
por meio de testes como a Curva ROC (Receiver Operating Characteristics) e o
teste de Kolmogorov-Smirnov - KS. Segundo Crone e Finlay (2012), medidas de
separagdo de grupos, tais como a area sob a curva ROC (AUC) e a estatistica
KS, sdo amplamente utilizados para avaliar o desempenho dos modelos.

Segundo Sicst (2010, p. 107-108), a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic Curves) baseia-se em duas definigdes: “sensitividade e
especificidade. A sensitividade pode ser entendida como a capacidade de
identificar os maus clientes; a especificidade pode ser entendida como a
capacidade de identificar os bons clientes”. Complementando, Brito, Assaf Neto
e Corrar (2009) explanam que a curva é obtida registrando em um grafico
“sensitividade” versus “1 - especificidade” para os diversos pontos de corte.

Flach (2010) salienta que, se uma técnica consegue realizar uma
classificagdo com o mesmo nivel de confianca com que ela determinada que
uma dada entrada pertenca a classe positiva (solvente), é possivel, entdo,
especificar varios pontos de corte. Sendo assim, os valores de sensibilidade e de
especificidade apresentardo diferentes propor¢oes sendo definidos pelos pontos

de corte. Tendo em consideracdo todos os provaveis pontos de corte (em uma
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escala de 0 a 1), pode-se liga-los por um seguimento de reta, 0 que permite
formar a ‘curva’ ROC.

A principal medida de desempenho que se pode obter a partir desse
grafico é o que se chama de AUC (Area Under the Curve), ou seja, o valor da
area abaixo da curva. Soares e Reboucas (2015, p. 52) consideram que a AUC
pode ser compreendida como “a probabilidade de uma observacdo positiva
retirada aleatoriamente receba um escore maior do que uma observagdo negativa
retirada da mesma maneira. Quanto melhor o ajustamento do modelo ao
conjunto de dados, maior serd a AUC, que variaentre 0 e 1”.

Ja outra medida popular entre os analistas de risco de credito, para
avaliar o desempenho de modelos de credit scoring, é o teste de Kolmogorov-
Smirnov — KS que, segundo Sicsu (2010, p. 105) e Sumihara Filho e Sleegers
(2010), representa a maior distancia entre as funcdes de distribuicdo acumulada
dos escores das empresas solventes e a das empresas insolventes.

Segundo Oliveira e Andrade (2002), os valores para KS podem variar
entre 0 e 1 e, quanto mais o valor se aproxima de 1, maior serd o poder de
discriminacdo do modelo. Segundo os autores, modelos de credit score com KS
acima de 50% ndo sdo muito corriqueiros paras modelos desenvolvidos na
concessao de crédito a novos clientes; entretanto, sdo mais facilmente
encontrados para modelos de behaviour score, aplicados a bancos de dados de
clientes ja existentes, isso porque os indicadores do comportamento interno
podem produzem um maior poder de discriminacdo nos modelos gerados.

Conover (1999) observa que a estatistica de Kolmogorov-Smirnov - KS
é baseada na distancia existente entre as distribuicdes de probabilidades das
empresas solventes e das empresas. Neste sentido, segundo o autor, o KS calcula
a maxima separacdo entre a frequéncia relativa acumulada das Empresas

Solventes, Fso(s) e a frequéncia relativa acumulada das Empresas Insolventes,
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Fin(s). Para a estatistica ndo paramétrica, o teste de KS é utilizado pra identificar
se duas amostras podem ser originarias de uma mesma funcéo distribuig&o.

Sicsu (2010) e Sumihara Filho e Sleegers (2010) salientam que alguns
analistas costumam-se basear-se em alguns valores criticos de referéncia para o
teste da AUROC e para o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), para determinar a
eficacia dos modelos de credit scoring. Neste contexto, os autores observam que

se pode utilizar um nivel de precisdo conforme o apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 Poder discriminante: valores de referéncia da literatura

Hosmer e Lemeshow (Applied Sumihara Filho e Sleegers
Logistic Regression, 1998, p. 162) (Behaviour Scoring, 2010, p. 44)
Area abaixo da Discriminagio Valores criticos Discriminagio
curva ROC para KS
<=0,5 Nao existe ks <35 Muito baixa
>05e<0,7 Baixa 35 <=ks< 55 Baixa
>=0,7e<0,8 Aceitavel 55 <= ks < 65 Aceitavel
>=0,8e<0,9 Excelente 65 <=ks< 75 Boa
>=0,9 Acima do comum ks >= 75 Excelente

Fonte: Adaptado de Sumihara Filho e Sleegers (2010, p. 34-44)

Dentro da tematica de risco de crédito e solvéncia, podem-se, ainda,
citar alguns estudos recentes que utilizaram a curva ROC para avaliar a
performance de modelos, entre eles destaca-se Ju e Sohn (2014), Kristof e Virag
(2012), Kruppa et al. (2013), Nikolic et al. (2013), Sohn e Kim (2013), Tinoco e
Wilson (2013), Wosnitza e Leker (2014) e Zhou, Lai e Yen (2014). Por sua vez,
alguns dos trabalhos que utilizaram o indice de Kolmogorov-Smirnov — KS,
para avaliar o desempenho dos modelos, sdo Crook, Edelman e Thomas (2007),
Finlay (2011), Nikolic et al. (2013) e Selau (2008).
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3 METODOLOGIA

Busca-se, neste tdpico, apresentar de forma resumida, os delineamentos
metodoldgicos que foram utilizados para atingir os respectivos objetivos da

pesquisa.

3.1 Tipo de pesquisa

Para alcancar os resultados pretendidos com este trabalho, pode-se
classificar esta pesquisa quanto aos fins, aos meios, aos tipos de dados e, ainda,
quanto a forma de abordagem.

Quanto aos fins, este estudo pode ser classificado como
predominantemente explicativo. A pesquisa explicativa visa esclarecer quais
fatores contribuem, em algum nivel, para a ocorréncia de determinado
fendmeno, tendo como principal objetivo tornar algo inteligivel e justificar - lhe
os motivos (ANDRADE, 2009; VERGARA, 2008).

No que tange aos meios, esta pesquisa pode ser caracterizada como ex
post facto, tendo em vista que este tipo de pesquisa refere-se a um fato ja
ocorrido (VERGARA, 2008). Isto é, caracteriza-se, por meio de uma
investigacdo sistematica e empirica, na qual o pesquisador ndo exerce controle
direto sobre os indicadores em estudo (GIL, 2010).

Quanto aos tipos de dados secundarios, foram utilizadas as pesquisas
bibliografica e documental. A pesquisa bibliografica, segundo Marconi e
Lakatos (2005), tem a finalidade de propiciar ao pesquisador o contato direto
com tudo o que ja foi realizado sobre determinado assunto: referéncias tedricas
publicadas em artigos, livros, dissertacfes e teses. Em seguida, a pesquisa

documental foi realizada nas demonstracdes financeiras anuais, disponiveis na
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base de dados Economatica® e no site da BM&FBOVESPA® (Bolsa de Valores,
Mercadorias e Futuros).

Quanto a forma de abordagem, esta pesquisa é qualificada como
quantitativa. Martins e Thedphilo (2009, p. 107) consideram que “[...] durante o
processo de construcdo de um trabalho cientifico, o pesquisador, dependendo da
natureza das informacdes, dos dados e das evidéncias levantadas, podera
empreender uma avaliacdo quantitativa [...]”. Segundo os autores, nesse tipo de
pesquisa, os dados sdo quantificados e a validagdo da prova cientifica utiliza
testes, graus de significancia e sistematizagdes. Neste sentido, para o presente
trabalho, optou-se por abordagens que envolveram procedimentos de estatistica

multivariada.

3.2 Amostragem

Para coleta das demonstragdes contébeis das empresas insolventes, é
preciso, primeiramente, definir o conceito de solvéncia utilizado no estudo. Para
definicdo de insolvéncia, foi utilizada a lei de faléncia e concordatas: Lei n.
7.661, de 21 de junho de 1945 (BRASIL, 1945), que foi revogada pela Lei n®
11.101, de fevereiro de 2005 (BRASIL, 2005), que passa a valer para todos os
casos de faléncia e concordata atuais. Ou seja, 0 evento que determinard a
entrada de uma empresa no estado de insolvéncia sera apontado pela data em
que a empresa tenha entrado com o pedido formal de Concordata Preventiva ou

de Recuperac¢do Judicial junto a Comissdo de Valores Mobilidrios (CVM) no

2 Economatica é uma ferramenta com um amplo banco de dados, utilizada para anélise
de investimento em ac¢Bes. Foi fundada, em 1986, e é projetada para atender as
necessidades de analistas.

* BM&FBOVESPA (Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros) surgiu com a integracéo
entre a BM&F (Bolsa de Mercadorias & Futuros) e a BOVESPA (Bolsa de Valores de
Sdo Paulo) em 2008.
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periodo de 1995 a 2014. Como salienta Sanvicente e Minardi (1998, p. 1), a
“previsdo de concordatas é um aspecto essencial de modelos de gerenciamento
de risco de crédito”.

Sendo assim, para a coleta dos indicadores das empresas insolventes, foi
utilizada a data de um ano antes da empresa anunciar a faléncia (ano anterior do
evento, tempoy.;). Contudo, para se completar a amostra, seleciona-se, a0 menos,
uma empresa solvente para cada empresa insolvente, isto é, para cada empresa
determinada insolvente, selecionar-se-4, no minimo, uma empresa solvente
pertencente a0 mesmo setor e, quando possivel, com ativos contabeis
proporcionais ao da instituicdo insolvente. Essa metodologia baseia-se em
estudos anteriores desenvolvidos por Altman (1968), Brito, Assaf Neto e Corrar
(2009) e Sanvicente e Minardi (1998, 1999).

A lista com todas as empresas selecionadas pode ser visualizada no
Quadro 4. Sdo apresentadas as empresas insolventes selecionadas juntamente
com a data do seu anlncio de pedido de Concordata Preventiva ou de
Recuperagdo Judicial, além da(s) empresa(s) solvente(s) que foram utilizadas

para equiparar a amostra.



Quadro 4 Amostra de Empresas solventes e insolventes

A Ano do
Setor Econdmico . N°
anuncio

Empresa Insolvente

Empresa Solvente

o 52  Polialden (PLDN4)

Quimica 1995 1  Agquatec (AQT4) -

53  Elekeiroz (ELEK4)
Outros / Administracdo 1995 2 Montreal (VEMGA4) 54 Trevisa (LUXM3)
Comércio 1995 3 Mesbla (MESB4) 55  Lojas Renner (LREN3)
Construcéo 1996 4  Sv Engenhar (SAD4) 56  Mendes Jr (MEND3)
Outros / Curtumes 1997 5  Corbetta (CBTA4) 57  Cedro (CEDOA4)
Veiculos e pecas 1997 6  Spscs Industrial (BFCV4) 58 Randon Part (RAPTA4)
Comércio 1998 7 Lojas Arapua (LOAR4) 59  Bompreco (BPCO4)
Quimica 1998 8  Copas (COPA4) 60 Fertibras (FBRA4)
Eletroeletronicos 2000 9  Sharp (SHAP4) 61  Electrolux (REPA4)

) 62  Trafo (TRFO4)

Eletroeletronicos 2002 10 Inbrac (IBRC4) -

63  Springer (SPRI3)

) 64  Fibria (FIBR3)

Outros / Ind. Madeira 2003 11  Eucatex (EUCA4) -

65 Klabin S/A (KLBN4)
Alimentos e Bebidas 2004 12 Chapeco (CHAP4) 66  lguacu Cafe (IGUA3)
Alimentos e Bebidas 2004 13 Parmalat (LCSA4) 67 Leco (LECO3/LECO4)
Transporte e Servicos 2004 14 Vasp (VASP3) 68 Tam S/A (TAMM4)

“continua”

L6



Quadro 4 “continuagdo”

Setor Econémico

Ano do
anuncio

Empresa Insolvente

Empresa Solvente

Transporte e Servicos 2005 15 Varig Transp (VPTAA4) 69 Gol (GOLL4)
Quimica 2005 16 Bombril (BOBR4) 70  Pronor (PNOR4)
o 71 Evora (PTPA4)

Outros / Ind. Produtos de plastico 2005 17 Sansuy (SNSY3) —

72  Dixie Toga (DXTG4)

i 73 Wetzel SIA (MWET4)

Veiculos e pegas 2006 18 Recrusul (RCSL4) -

74 Riosulense (RSUL4)
Siderurgia & Metalurgia 2007 19 Kepler Weber (KEPL3) 75 Tekno (TKNO4)
Alimentos e Bebidas 2007 20 Minupar (MNPR3) 76  Josapar (JOPAA4)

. 77 Karsten (CTKA4)

Teéxtil 2008 21 Botucatu Tex (STRP4)

78  Guararapes (GUAR4)

79 SLC Agricola (SLCE3)
Agroindustria e Pesca 2008 22 Agrenco (AGEN33) 80 Rasip Agro (RSIP4)

81 Renar (RNAR3)
Construcéo 2008 23 Const Beter (COBE3B) 82 Azevedo (AZEV4)
Petréleo e Gas 2008 24 Pet Manguinh (RPMG4) 83 Ceg (CEGR3)
Minerais ndo Metalicos 2008 25 Chiarelli (CCHI4) 84  Eternit (ETER4)
Eletroeletronicos 2009 26 IGB S/A (IGBR3) 85 Itautec (ITEC3)

“continua”
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Quadro 4 “continuagdo”

Setor Econbmico

Ano do
anuncio

NO

Empresa Insolvente

Empresa Solvente

. 86  Le Lis Blanc (LLIS3)
Téxtil 2010 27  Tex Renaux (TXRX4)
87  Alpargatas (ALPA4)
Téxtil 2010 28  Tecel S Jose (SJOS4) 88  Marisol (MRSL4)
. 89  Ind Cataguas (CATA4)
Téxtil 2011 29  Schlosser (SCLO4) -
90  Pettenati (PTNT4)
91  Cremer (CREMB3)
Teéxtil 2011 30 Buettner (BUET4) 92  Wembley (WMBY4)
93  Dohler (DOHL4)
. 94  Vicunha Text (VINE3)
Teéxtil 2011 31 Fab C Renaux (FTRX4)
95  Arezzo Co (ARZZ3)
96  Celpe (CEPE3)
Energia Elétrica 2012 32 Celpa (CELP3) 97  Cemat (CMGR4)
98  Celesc (CLSC4)
Outros / Comercio 2012 33  Lark Mags (LARK4) 99  Minasmaquinas (MMAQA4)
) 100 Sondotecnica (OND3)
Outros / Consultoria 2012 34 Tecnosolo (TCNO4) -
101 Mills (MILS3)
. 102  Springs (SGPS3)
Teéxtil 2012 35 Teka (TEKA4) -
103 Coteminas (CTNM4)
“continua”
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Quadro 4 “conclusao”

Setor Econémico

Ano do
anuncio

Empresa Insolvente

Empresa Solvente

) o ] 104  Tractebel (TBLE3)

Energia Elétrica 2012 36  Rede Energia (REDE4) -

105 Energias BR (ENBR3)
Outros / Administracdo 2013 37 Gp Invest (GPIV33) 106  Kroton (KROT4)
Outros / Administracéo 2013 38  GPC Part (GPCP3) 107 Habitasul (HBTS3)
Alimentos e Bebidas 2013 39  Clarion (CLAN4) 108 Cacique (CIQU4)
Petréleo e Gas 2013 40 OGX Petroleo (OGXP3) 109 Petrobras (PETR4)
Siderurgia & Metalurgia 2013 41  Mangels Indl (MGEL4) 110 Forja Taurus (FITA4)
Veiculos e pegas 2013 42  OSX Brasil (OSXB3) 111 Tupy (TUPY4)
Siderurgia & Metalurgia 2014 43 Met Duque (DUQE4) 112 Aliperti (APTI4)
Siderurgia & Metalurgia 2014 44  Lupatech (LUPA3) 113 Ferbasa (FESA4)
Outros / Qutras inddstrias 2014 45 Inepar (INEP4) 114 V-Agro (VAGR3)
Siderurgia & Metalurgia 2014 46  Fibam (FBMC4) 115 Metal Iguacu (MTIG4)
Mineragéo 2014 47  MMX Miner (MMXM3) 116  Magnesita SA (MAGG3)
Energia Elétrica 2014 48  Eneva (ENEV3) 117  AES Elpa (AELP3)

i 118 Plascar Part (PLAS4)

Veiculos e pegas 2015 49 DHB (DHBI3)

119  Fras-Le (FRAS3)
Outros / Administracdo 2015 50 Ideiasnet S.A. (IDNT3) 120 Itausa (ITSA4)
Construcéo 2015 51  Sultepa (SULT4) 121 Lix da Cunha (LIXC4)

Fonte: Elaborado pelo autor
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No que se refere a amplitude da amostra (tamanho), buscou-se um
nimero de empresas insolventes que possibilitasse as analises de forma a ndo
prejudicar o processo de modelagem para as técnicas abordadas. Neste sentido,
para a elaboracéo do presente estudo, a amostra foi composta por 121 empresas,
sendo 70 empresas consideradas solventes e 51 empresas insolventes —
atendendo o recomendado por Hair et al. (2009, p. 236) de que deve haver no
“minimo 40 empresas” pertencentes aos dois grupos definidos a priori.

Para uma melhor compreensédo das caracteristicas da amostra, a Tabela
3 apresenta a distribuicdo das empresas amostradas por setor/subsetor. Observa-
se que, em decorréncia da falta de informacdes, para realizar a pesquisa para
apenas um setor especifico, buscaram-se empresas insolventes independente dos

setores, 0 que gerou uma amostra setorialmente diversificada.



Tabela 3 Distribui¢do das empresas por setor de atuagdo

Insolvente Solvente Total
Setor/Subsetor
n° % n° % n° %
Agroindustria e Pesca 1 1,96% 3 4,29% 4 3,31%
Alimentos e Bebidas 4 7,84% 4 5,71% 8 6,61%
Comeércio 2 3,92% 2 2,86% 4 3,31%
Construgéo 3 5,88% 3 4,29% 6 4,96%
Eletroeletronicos 3 5,88% 4 5,71% 7 5,79%
Energia Elétrica 3 5,88% 6 8,57% 9 7,44%
Mineracéo 1 1,96% 1 1,43% 2 1,65%
Minerais ndo Metalicos 1 1,96% 1 1,43% 2 1,65%
Outros / Administracdo 4 7,84% 4 5,71% 8 6,61%
Outros / Comércio 1 1,96% 1 1,43% 2 1,65%
Outros / Consultoria 1 1,96% 2 2,86% 3 2,48%
Outros / Curtumes / Téxtil 1 1,96% 1 1,43% 2 1,65%
Outros / Ind. Madeira / Papel e Celulose 1 1,96% 2 2,86% 3 2,48%
Outros / Ind. Produtos de pléstico 1 1,96% 2 2,86% 3 2,48%
Outros / Qutras inddstrias 1 1,96% 1 1,43% 2 1,65%
Petroleo e Gés 2 3,92% 2 2,86% 4 3,31%
Quimica 3 5,88% 4 5,71% 7 5,79%
Siderurgia & Metalurgia 5 9,80% 5 7,14% 10 8,26%
Téxtil 7 13,73% 14 20,00% 21 17,36%
Transporte e Servicos 2 3,92% 2 2,86% 4 3,31%
Veiculos e Pecas 4 7,84% 6 8,57% 10 8,26%
Total 51 100% 70 100% 121 100%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os setores mais representativos para a amostra (em negrito na TABELA
3) foram o setor de Téxtil com 7 empresas insolventes, o setor de Siderurgia &
Metalurgia com 5 empresas insolventes e os setores de Alimentos e Bebidas e
Veiculos e Pecas com 4 empresas insolventes cada. No préximo topico, séo
apresentados os indicadores selecionados para representar o Modelo Fleuriet de

andlise financeira e o Modelo Tradicional de analise financeira.

3.3 Definigdo dos indicadores

Para a selecdo dos indicadores do Modelo Tradicional de anélise
financeira, foram utilizados os indicadores que mais aparecem no levantamento
realizado com trabalhos da area, conforme apresentado no topico ‘2.2.2 A
analise quantitativa do crédito’.

J4, no que diz respeito a escolha dos indicadores do Modelo Fleuriet de
analise financeira, baseia-se no trabalho inicial de Fleuriet et al. (1978),
passando pelas principais obras apresentadas no tépico ‘2.3 O Modelo Fleuriet’,
gue demonstram a importancia para identificar problemas futuros de insolvéncia
nas empresas.

A defini¢do dos indicadores estd fundamentada nas consideracfes de
Pereira, Dominguez e Ocejo (2007), em que os autores afirmam que a evidéncia
empirica tem apontado que a escolha de indicadores que apresentaram resultados
satisfatorios em pesquisas anteriores tem elevado potencial para novas
pesquisas.

O Banco de dados, contendo as contas das demonstracdes contabeis para
0 célculo de todos os indicadores propostos, foi elaborado com base no
Economatica. Empresas que apresentaram demonstracdes contabeis incompletas

foram excluidas da amostra.
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O Quadro 5 apresenta os indicadores referentes ao Modelo Fleuriet que
foram utilizados na presente pesquisa, com base no referencial levantado e nas
delimitagdes da pesquisa.

J& 0 Quadro 6 apresenta os indicadores selecionados, com base no
modelo de analise financeira tradicional, que foram utilizados, no presente

estudo, com base no referencial levantado e nas delimitacfes da pesquisa.



Quadro 5 Indicadores do Modelo Fleuriet

Indicadores

Modelo Fleuriet

Férmula

Autores

X1 CDG sobre Ativo CDG /AT
Apresentados neste trabalho

X2 | CDG sobre Receita liquida CDG/RL
X3 NCG sobre Ativo NCG /AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Carvalho (2004), Minussi,
X4 | NCG sobre Receita liquida NCG /RL Damacena e Ness Junior (2002) e Sanvicente e Minardi (1998)
xs | Seldo de Tesouraria sopre T/AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Carvalho (2004), Eifert (2003),

Saldo de Tesouraria sobre Horta (2010), Minussi, Damacena e Ness Junior (2002) e
X6 e T/RL Sanvicente e Minardi (1998)

Receita liquida

Passivo Financeiro sobre .
X7 Ativo Circulante PF/AC Eifert (2003)
X8 Tipo de Estrutura TEF Melo e Coutinho (2007)

Financeira

xg | Termometro de fiquidez - T/ (NCG|) Horta (2010) e Vieira (2008)
X10 Saldo de Tesouraria T=AF-PF Melo e Coutinho (2007)
X11 Necess'dadéi‘:g Capitalde | oG = A0 - PO Melo e Coutinho (2007)
X12 Capital de Giro CDG =PNC - ANC Melo e Coutinho (2007)
X13 | Endividamento financeiro (PF + PNCF) / AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Quadro 6 Indicadores do Modelo Tradicional

Indicadores

Modelo Tradicional

Férmula

Autores

Altman (1968), Altman, Baydia e Dias (1979), Brito,
X14 Capital de giro liquido (AC-PC)/ AT Assaf Neto e Corrar (2009) e Sanvicente e Minardi
(1998)
Altman (1968), Altman, Baydia e Dias (1979), Brito,
X15 Retorno sobre o ativo LAJIR/ AT Assaf Neto e Corrar (2009) e Sanvicente e Minardi
(1998)
Patrimdnio liquido dividido pelo Altman, Baydia e Dias (1979), Horta (2010) e Soares e
X16 L PL/ET
exigivel total Rebougas (2015)
. . Altman (1968), Altman, Baydia e Dias (1979), Brito,
X7 Giro doativo RL/AT Assaf Neto e Corrar (2009) e Castro Junior (2003)
. Castro Junior (2003), Eifert (2003), Horta (2010),
X18 Retorno sobre o Ativo LL/AT Scarpel (2008) e Soares e Rebougas (2015)
X19 Lucros retidos sobre ativo (LA+RL)/AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009)
Rentabilidade do Patrimonio Castro Junior (2003), Brito, Assaf Neto e Corrar (2009)
X20 L LL/PL -
Liquido e Kanitz (1978)
Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Castro Junior
X21 Liquidez corrente AC/PC (2003), Horta (2010), Kanitz (1978), Matias (1978) e
Silva (1982)
- Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Horta (2010), Kanitz
X22 Liquidez seca (AC —ESTOQUES) / PC (1978) e Onusic et al. (2006)
Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Horta (2010), Kanitz
X23 Liquidez geral (AC + RLP) / (PC + PNC) | (1978), Onusic et al. (2006), Scarpel (2008) e Soares e
Rebougas (2015)
“continua”
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Quadro 6 “conclusao”

Indicadores

Lucro operacional sobre despesas

Modelo Tradicional

Férmula

Autores
Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Carvalho et al.

X24 fi . LAJIR / DF (2010), Sanvicente e Minardi (1998) e Soares e
inanceiras
Rebougas (2015)
Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Castro Junior
X25 Margem Liquida LL/RL (2003), Elizabetsky (1976), Horta (2010) e Minussi,
Damascena e Ness Junior (2002)
L Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Horta (2010), Silva
X26 Endividamento total (PC +PNC) /AT (1982) e Soares e Reboucas (2015)
X27 Indicador de estrutura FORNECEDOR / AT Matias (1978) e Silva (1982)
X28 Composigédo do Endividamento PC /(PC + PNC) Castro Junior (2003)
X29 Participagdo de Capitais de (PC + PNC) / PL Castro Junior (2003)
Terceiros
X30 | Imobilizacio do patriménio liquido | ~ ATIVO FIxo/pL | Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Castro Junior (2003)
e Soares e Reboucas (2015)
X31 Patriménio liquido sobre ativo PL/AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009) e Matias (1978)
Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Elizabetsky (1976),
X32 Estoques sobre ativo ESTOQUES / AT Minussi, Damascena e Ness Janior (2002) e Silva
(1982)
Lo . . Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Castro Junior
X33 Liquidez imediata DISPONIVEL /PC (2003), Horta (2010) e Soares e Reboucas (2015)
X34 Indicador de estrutura DISPONIVEL / AT Matias (1978), Silva (1982), Carvalho (2004)
X35 Indicador de estrutura DISPONIVEL / ANC Elizabetsky (1976), Silva (1982) e Soares e Reboucas

(2015)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Com o prop6sito de facilitar a compreensdo e a visualizagcdo dos

indicadores no Quadro 5 e 6, as notacOes utilizadas para o calculo sédo

apresentadas de forma separada no Quadro 7.

Quadro 7 Notacdo das Férmulas de Calculo dos Indicadores

AC
ACF
ACO

AF

AO
ANC

AT

CDG

DF
EB
ET

LA

LAJI
R

LB

Ativo circulante

Ativo circulante financeiro
Ativo circulante operacional
Ativo financeiro

Ativo operacional

Ativo ndo circulante

Ativo total

Capital de giro
Despesas financeiras
Estrutura de balancgo (ordinal)

Exigivel total

Lucros acumulados

Lucro antes dos juros e
imposto de renda

Lucro Bruto

Notacdo

LL
NCG
PC
PF
PL
PO

PNC
PNC

RL

RLP

TL
RL

Lucro liquido

Necessidade de capital de giro
Passivo circulante

Passivo financeiro

Patriménio liquido

Passivo operacional

Passivo nao circulante
Passivo nao circulante financeiro

Reserva de Lucros
Realizavel em longo prazo
Saldo em tesouraria

Termdmetro de liquidez

Receita liquida

Fonte: Elaborado pelo autor

Bellovary, Giacomino e Akers (2007) enfatizam que o nimero de

indicadores utilizados nos modelos, também, é analisado por décadas, mostrando

que a média tem variado ao longo do tempo, mas continua em torno de 10

indicadores no geral. Os resultados, também, sugerem que um maior nimero de

indicadores ndo garante modelos superiores de previsdo. Alguns modelos com

apenas dois indicadores podem apresentar precisdo idéntica a modelos com 21

indicadores. Como menciona ludicibus (2014, p. 251), “lembre-se de que os

maiores analistas de investimentos, os mais afortunados homens de negécios,
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ndo precisaram mais que de uma dezena de quocientes selecionados para
auxilia-los em suas tomadas de decisdes”.

Neste sentido, um elevado nimero de indicadores apresenta diversos
contratempos como dificuldade de manuseio e interpretacdo e, ainda, problemas
de ordem técnica como pares de indicadores altamente correlacionados, sendo
que & colinearidade entre os indicadores pode interferir de forma negativa em
modelos como a analise discriminante (HAIR et al., 2009).

Diante do exposto, com intuito de realizar modelos mais parcimoniosos
e identificar quais os principais indicadores econdmico-financeiros podem
melhor discriminar empresas solventes de empresas insolventes na andlise de
concessdo do crédito, propde-se utilizar de técnicas como o stepwise®, que
auxiliam na eliminacdo de indicadores menos significativos (com base em uma
estatistica F). Seguindo os passos de Soares e Rebougas (2015), outra
possibilidade para se eliminar indicadores é por meio da analise fatorial.
Segundo Corrar et al. (2014), considera-se o pressuposto de que os indicadores
sdo independentes uns dos outros e, neste sentido a analise fatorial criara uma
dimensdo para cada variavel de forma independente. Entretanto, se houverem
relagbes de dependéncia entre os indicadores as dimensdes conterdo mais de
uma variavel.

Corrar et al. (2014) observam que isso ocorre em razdo da
multicolinearidade, pois a analise fatorial agrupa as dimensdes com indicadores
altamente correlacionados. Soares e Rebougas (2015) afirmam que, tendo a

analise fatorial encontrado fatores (dimensbes) com mais de uma variavel, é

* Método “passo a passo” (stepwise): este método é uma fusdo do backward (passo atras)
e do forward (passo a frente), ou seja, apos cada etapa de incorporagéo de uma variavel,
tem-se uma etapa em que uma das variaveis ja selecionadas pode ser descartada. Este
procedimento chega ao fim, quando nenhuma variavel € incluida ou descartada
(CHARNET et al., 2008).
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possivel retirar a varidavel com maior escore (poder discriminante) e utiliza-la,
posteriormente, nas técnicas de classificacéo.

Buscando-se atender o objetivo geral de verificar se 0 Modelo Fleuriet
contribui para discriminagdo das empresas, na analise de concessdo de crédito,
propde-se realizar para cada técnica empregada (anélise discriminante, regressao
logistica e redes neurais artificiais) uma classificacdo contendo os indicadores do
Modelo Tradicional de analise financeira juntamente com os indicadores do
Modelo proposto por Fleuriet.

De posse dos modelos, sera possivel verificar, por meio da curva ROC,
qual das técnicas empregadas (analise discriminante, regressdo logistica e redes
neurais artificiais) apresenta melhor resultado. Também sera possivel verificar
quais foram os indicadores que mais contribuiram para analise da concessdo de
crédito por meio da andlise da solvéncia empresarial.

Para o desenvolvimento dos modelos, utilizou-se o software SPSS 20.0
(Statistical Package for Social Sciences). Corrar et al. (2014) e Field (2013)
observam que é preciso atencdo para a presenca de outliers, os quais prejudicam
fortemente as analises. Segundo os autores, devem-se executar testes para
identificar os outliers e, quando encontrados, optar por transformar os dados,
guando for o caso, ou elimina-los da amostra antes do inicio da modelagem.

No presente estudo, optou-se por eliminar os outliers, utilizando a
técnica de winsorizagdo®. O processo auxiliou os niveis de Curtose e Assimetria
para 0s indicadores estudados. Nas areas de Financas e Economia, a

winsorizagdo tem sido bastante utilizada de forma a controlar eventuais outliers

® A winsorizacdo é um procedimento que apara os valores extremos de uma variavel
(abaixo ou acima dos percentuais minimos € maximos definidos), substituindo-os pelos
valores menores e maiores remanescentes dentro da distribuigdo. Esse processo busca
estabilizar a variancia de uma populagdo normal a partir de uma distribuigdo que possua
pequenas propor¢des de valores anormais, sem que seja necessario descarta-los da
amostra (HASTINGS JUNIOR et al., 1947; LOGAN, 2011).
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(ARTIACH et al., 2010; DURNEV; KIM, 2005; SILVEIRA; BARROS; FAMA,
2006).

No proximo tépico, sdo apresentados a estatistica descritiva, 0s
resultados da analise fatorial para definicdo dos indicadores, os resultados
encontrados para andlise discriminante, regressdo logistica e redes neurais
artificiais, a comparagdo dessas técnicas assim como a discussdo dos indices

mais relevantes encontrados para analise do risco de credito.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesse topico, sdo apresentados os resultados encontrados, tanto no que
diz respeito aos modelos gerados quanto ao desempenho do Modelo Fleuriet
para andlise da solvéncia empresarial. Primeiramente busca-se, por meio da
andlise da estatistica descritiva, compreender melhor as caracteristicas da
amostra utilizada. Pelo fato de a amostra ser representada por dois grupos,
empresas solventes (0) e empresas insolventes (1), além de descrever a amostra
como um todo, buscou-se dar énfase as caracteristicas individuais de cada grupo,
sendo esse ponto 0 mais relevante para o presente estudo.

Na Tabela 4, apresenta-se a estatistica descritiva para a amostra e seus
subgrupos (solventes = 0, insolventes = 1), assim como os valores Assimetria e
Curtose para cada indicador individualmente. Os valores de significancia,
apresentados para Assimetria e Curtose, foram obtidos baseados nos valores
padronizados, por meio dos escores-z, obtidos pela subtracdo do valor em

questdo da média da distribuicdo e dividindo o resultado pelo desvio padréo da

T Ss-X K-X
distribuicdo (EX. Zjssimetria = ————— € Zcurtose = ———, 0S valores da

O Assimetria OCurtose

significancia sdo definidos ao se observar os valores padronizados como valores
absolutos, ou seja, |x| > 1,96 ¢é significativo a p > 0,05, |x| > 2,58 &
significativo a p > 0,01 e |x| > 3,29 ¢ significativo a p > 0,001) (FIELD,
2013).

Algumas consideragdes podem ser feitas, inicialmente, por meio da
Tabela 4. Primeiramente, observa-se que a medida do grupo solvente e
insolvente é diferente para maioria dos indicadores pesquisados e que 0s niveis
de significancia, para Assimetria e Curtose, apresentam valores satisfatorios para
muitos dos valores totais da amostra. Um gréfico com o histograma individual
para cada indicador definido por subgrupos (solventes e insolventes) pode ser
visualizado no APENDICE A.



Tabela 4 Estatistica Descritiva dos Indicadores

Descritivos _ Desvio _ _ Assi_metria_ Cu_rtose _

N  Meédia Padréo Minimo Maximo Estatistica Sig. Estatistica Sig.
X1) CDG/ AT 1 51 -0,302 0,381 -1,009 0,266 -0,806 -0,502
0 70 0,166 0,189 -0,213 0,728 0,312 -0,128

Total 121 -0,031 0,367 -1,009 0,728 -1,183 0,010 1,418 0,001
X2) CDG/ RL 1 51 -0,505 1,274 -2,621 2,980 0,721 1,765
0 70 0,251 0,450 -0,929 2,980 3,195 19,626

Total 121 -0,068 0,966 -2,621 2,980 -0,038 n.s. 3,377 0,001
X3) NCG / AT 1 51 -0,077 0,257 -0,659 0,365 -0,945 0,287
0 70 0,175 0,132 -0,031 0,519 0,478 -0,388

Total 121 0,069 0,231 -0,659 0,519 -1,264 0,001 2,316 0,001
X4) NCG/RL 1 51 -0,114 0,439 -0,998 0,874 -0,153 -0,013
0 70 0,258 0,211 -0,060 0,864 0,998 0,866

Total 121 0,101 0,374 -0,998 0,874 -0,811 0,050 1,373 0,001
X5) T /AT 1 51 -0,231 0,261 -0,901 0,200 -0,897 0,565
0 70 0,007 0,148 -0,322 0,465 0,202 0,849

Total 121 -0,094 0,235 -0,901 0,465 -1,144 0,001 2,262 0,001
X6) T /RL 1 51 -0,547 0,925 -2,649 0,997 -0,955 0,678
0 70 -0,005 0,315 -1,499 0,994 -1,381 8,089

Total 121 -0,233 0,697 -2,649 0,997 -1,890 0,050 4,481 0,001
XT7) PF/AC 1 51 1,378 1,029 0,057 3,785 1,134 0,151
0 70 0,442 0,329 0,031 1,726 1,650 3,145

Total 121 0,837 0,848 0,031 3,785 2,007 n.s. 3,697 0,001

“continua”
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Tabela 4 “continuacdo”

Descriti Desvio Assimetria Curtose
escritivos
N  Meédia Padréo Minimo Maximo Estatistica Sig. Estatistica Sig.

X8) TEF = Estrutura 1 51 4,294 1,082 1,000 6,000 -1,017 0,903

0 70 2,614 0,873 1,000 5,000 0,445 -0,273

Total 121 3,322 1,273 1,000 6,000 0,160 0,050  -1,040 0,001
X9) TL =T/ (INCGJ) 1 51 -5,871 9,580 26,496 6,996 -1,411 0,505

0 70 0,254 1,986 -5,328 6,986 1,022 3,768

Total 121 -2,328 7,052 -26,496 6,996 -2,581 n.s. 6,150 n.s.
X10) T = AF-PF 1 51 -246350 549517  -1557441 1422049 0,048 3,366

0 70 20658 423002  -1557441 1422049 0,341 5,487

Total 121 -91883 496220  -1557441 1422049  -0,056 n.s. 3,808 n.s.
X11) NCG =AO -PO 1 51 23671 196769  -286261 784853 1,971 6,037

0 70 251798 283467  -167550 905259 1,203 0,471

Total 121 155645 274100  -286261 905259 1,372 n.s. 1,490 n.s.
X12) CDG=PNC-ANC 1 51 -209052 547758  -1466833 1465732 0,179 3,371

0 70 201269 443412  -1466833 1465732 0,313 3,819

Total 121 28324 528644  -1466833 1465732  -0,041 n.s. 2,627 n.s.
X13) (PF + PNCF) / AT 1 51 0,627 0,464 0,117 1,757 1,505 1,314

0 70 0,281 0,162 0,020 0,720 0,455 -0,275

Total 121 0,427 0,366 0,020 1,757 2,276 0,001 5680 0,001
X14) (AC-PC)/ AT 1 51 -0,395 0,529 -1,495 0,251 -1,245 0,252

0 70 0,154 0,189 -0,257 0,720 0,191 0,063

Total 121 -0,077 0,460 -1,495 0,720 -1,848 0,001 3,508 0,001

“continua”
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Tabela 4 “continuacdo”

Descritivos _ Desvio _ _ Assi_metria_ Cu_rtose _

N  Meédia Padréo Minimo Maximo Estatistica Sig. Estatistica Sig.
X15) LAJIR/ AT 1 51 -0,090 0,164 -0,416 0,356 -0,469 0,566
0 70 0,067 0,097 -0,376 0,346 -1,220 6,195

Total 121 0,001 0,151 -0,416 0,356 -1,065 0,001 1,652 0,001
X16) PL/ET 1 51 0,120 0,711 -0,863 3,832 2,693 14,097
0 70 1,247 0,992 -0,199 3,852 1,353 1,347

Total 121 0,772 1,043 -0,863 3,852 1,311 n.s. 1,997 n.s.
X17)RL /AT 1 51 0,675 0,481 -0,008 1,885 0,687 -0,089
0 70 0,793 0,425 0,033 1,884 0,428 -0,275

Total 121 0,743 0,451 -0,008 1,885 0,494 n.s. -0,288 0,050
X18) LL /AT 1 51 -0,178 0,190 -0,526 0,237 -0,597 -0,478
0 70 0,030 0,080 -0,320 0,241 -1,104 4,971

Total 121 -0,057 0,172 -0,526 0,241 -1,367 0,001 1,505 0,001
X19) (LA + RL) / AT 1 51 -0,712 0,920 -2,578 0,310 -1,209 -0,081
0 70 0,052 0,211 -0,868 0,559 -2,141 7,506

Total 121 -0,270 0,723 -2,578 0,559 -2,288 0,010 4,403 0,001
X20) LL/PL 1 51 -0,312 0,743 -1,857 0,674 -0,941 -0,143
0 70 0,052 0,213 -1,010 0,675 -1,895 9,696

Total 121 -0,101 0,537 -1,857 0,675 -1,967 0,001 3,824 0,001
X21) AC/PC 1 51 0,655 0,538 0,007 2,994 2,006 6,399
0 70 1,671 0,767 0,391 3,598 0,612 -0,199

Total 121 1,243 0,844 0,007 3,598 0,778 n.s. 0,017 n.s.

“continua”
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Tabela 4 “continuacdo”

Descriti Desvio Assimetria Curtose
escritivos
N  Meédia Padréo Minimo Maximo Estatistica Sig. Estatistica Sig.

X22) (AC —ESTOQUES)/ 1 51 0,494 0,459 0,007 2,598 2,448 8,735
PC 0 70 1,236 0,603 0,333 2,600 0,721 0,010

Total 121 0,923 0,657 0,007 2,600 0,896 n.s. 0,312 n.s.
X23) (AC+RLP)/(PC+ 1 51 0,591 0,401 0,027 2,006 1,056 1,824
PNC) 0 70 1,182 0,659 0,296 2,744 1,003 0,361

Total 121 0,933 0,635 0,027 2,744 1,185 n.s. 1,245 n.s.
X24) LAJIR / DF 1 51 -0,566 1,473 -5,656 4,186 -0,913 6,041

0 70 1,846 2,609 -5,657 7,275 0,183 1,292

Total 121 0,829 2,500 -5,657 7,275 0,537 n.s. 1,640 n.s.
X25) LL/RL 1 51 -0,361 0,455 -1,359 0,538 -0,793 0,463

0 70 0,040 0,154 -0,455 0,537 -0,077 3,883

Total 121 -0,129 0,374 -1,359 0,538 -1671 0,001 3,375 0,001
X26) (PC + PNC) / AT 1 51 1,272 0,869 0,143 2,984 1,171 -0,219

0 70 0,518 0,209 0,118 1,249 0,828 1,969

Total 121 0,836 0,692 0,118 2,984 2,194 0,050 4,048 0,001
X27) FORNECEDOR / AT 1 51 0,130 0,097 0,001 0,349 0,898 -0,319

0 70 0,068 0,059 0,000 0,309 1,824 4,219

Total 121 0,094 0,083 0,000 0,349 1,447 0,001 1,495 0,001
X28) PC/ (PC + PNC) 1 51 0,623 0,225 0,129 0,986 -0,316 -0,738

0 70 0,569 0,216 0,116 0,999 0,213 -0,543

Total 121 0,592 0,220 0,116 0,999 -0,008 0,010 -0,760 0,001
“continua”
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Tabela 4 “concluséo”

Descriti Desvio Assimetria Curtose
escritivos . . . - - - -
N  Meédia Padréo Minimo Maximo Estatistica Sig. Estatistica Sig.

X29) (PC + PNC) / PL 1 51 1,847 3,526 -5,022 7,758 0,133 -0,916

0 70 1,177 1,701 -5,023 7,748 0,211 8,505

Total 121 1,459 2,637 -5,023 7,758 0,419 n.s. 1,046 n.s.
X30) ATIVO FIXO / PL 1 51 1,231 1,736 -1,860 4,536 0,373 -0,574

0 70 0,998 0,960 -1,861 4,536 0,912 5,672

Total 121 1,096 1,341 -1,861 4,536 0,667 n.s. 1,188 n.s.
X31) PL/AT 1 51 -0,259 0,842 -1,870 0,857 -1,138 -0,306

0 70 0,480 0,207 -0,249 0,882 -0,874 2,004

Total 121 0,169 0,674 -1,870 0,882 -2,150 0,001 3,838 0,001
X32) ESTOQUES / AT 1 51 0,079 0,072 0,000 0,306 1,095 1,251

0 70 0,113 0,084 0,000 0,293 0,301 -0,949

Total 121 0,099 0,081 0,000 0,306 0,599 0,001 -0,480 0,001
X33) DISPONIVEL/PC 1 51 0,083 0,198 0,000 1,225 4,537 23,256

0 70 0,338 0,364 0,001 1,226 1,161 0,358

Total 121 0,230 0,329 0,000 1,226 1,766 0,001 2,295 0,001
X34) DISPONIVEL/AT 1 51 0,032 0,048 0,000 0,207 2,434 6,229

0 70 0,072 0,070 0,001 0,208 0,854 -0,620

Total 121 0,055 0,064 0,000 0,208 1,303 0,001 0,516 0,001
X35) DISPONIVEL / ANC 1 51 0,087 0,147 0,000 0,875 3,500 16,085

0 70 0,226 0,267 0,001 0,885 1,378 0,875

Total 121 0,167 0,234 0,000 0,885 1,907 0,001 2,986 0,001

n.s.: ndo significativo
Fonte: Dados da pesquisa

LTT
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Para verificar se os indicadores apresentam realmente diferencas
estatisticas significativas, para discriminar os grupos solventes e insolventes, foi
realizado o Teste da ANOVA de um fator (One-Way) para comparar as médias
individuais dos grupos e verificar o poder de discriminagéo de cada indicador.

Um dos pressupostos da ANOVA ¢é a hipdtese nula de homogeneidade
de variancia (grupos tém variancias iguais), que pode ser medida, por meio do
teste de Levene, que apresenta valores ndo significativos (Sig. > 0,05) para
validar a igualdade de variancias dos grupos (este teste ndo depende do
pressuposto de normalidade). Como pode ser observado na Tabela 5, a
estatistica de Levene, para testar a igualdade de varidncias dos grupos,
apresentou-se significativa (Sig. < 0,05) para quase todos os indicadores, sendo
assim, pode-se afirmar que as varidncias dos grupos sdo significativamente
diferentes e, por isso, violou-se um dos pressupostos do modelo (FIELD, 2013).

O teste Z da ANOVA pontua que existe diferenga entre os grupos e,
guando as variancias ndo sdo iguais e 0s grupos possuem tamanhos desiguais
(como no presente caso), é preciso uma estatistica mais robusta, como o Teste de
Brown-Forsythe e Welch, para medir as médias dos grupos. Em substitui¢do ao
teste Z da ANOVA, utiliza-se a estatistica Brown-Forsythe e Welch que sdo
preferiveis a estatistica Z quando a suposicdo de varidncias iguais ndo se
sustenta.

A Tabela 5 apresenta a estatistica Brown-Forsythe e Welch, validando o
processo da ANOVA para a maoiria dos indicadores, isto é, os indicadores
possuem médias diferentes entre os grupos, o gque possibilita, estatisticamente,

criar regras para identificar empresas solventes e empresas insolventes.



Tabela 5 ANOVA de um fator (One-Way)

Levene’ Brown-Forsythe? Welch?
ANOVA
F Sig. Estatistica®  Sig.  Estatistica®  Sig.  Estatistica®  Sig.
X1) CDG/ AT 79,110 0,000 23,240 0,000 65,264 0,000 65,264 0,000
X2) CDG/RL 21,109 0,000 27,576 0,000 16,473 0,000 16,473 0,000
X3) NCG/ AT 49,228 0,000 16,205 0,000 40,930 0,000 40,930 0,000
X4) NCG/RL 38,266 0,000 22,139 0,000 31,374 0,000 31,374 0,000
X5) T/ AT 40,414 0,000 9,967 0,002 34,334 0,000 34,334 0,000
X6) T/RL 20,785 0,000 36,348 0,000 16,145 0,000 16,145 0,000
X7)PF/AC 50,849 0,000 50,265 0,000 39,216 0,000 39,216 0,000
X8) TEF = Estrutura 89,117 0,000 1,459 0,230 83,331 0,000 83,331 0,000
X9) TL=T/(NCGJ) 27,001 0,000 63,448 0,000 20,210 0,000 20,210 0,000
X10) T = AF-PF 9,121 0,003 3,174 0,077 8,410 0,005 8,410 0,005
X11) NCG=A0 -PO 24,427 0,000 11,701 0,001 27,289 0,000 27,289 0,000
X12) CDG = PNC - ANC 20,692 0,000 1,019 0,315 19,370 0,000 19,370 0,000
X13) (PF + PNCF) / AT 33,325 0,000 26,321 0,000 25,976 0,000 25,976 0,000
X14) (AC-PC)/ AT 64,170 0,000 35,999 0,000 50,146 0,000 50,146 0,000
X15) LAJIR/ AT 43,138 0,000 11,438 0,001 37,036 0,000 37,036 0,000
X16) PL/ET 47,895 0,000 6,792 0,010 53,028 0,000 53,028 0,000
X17) RL/ AT 2,034 0,156 0,464 0,497 1,957 0,165 1,957 0,165
X18) LL /AT 67,883 0,000 46,527 0,000 54,342 0,000 54,342 0,000
X19) (LA+RL)/ AT 45,193 0,000 88,573 0,000 33,908 0,000 33,908 0,000

“continua”
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Tabela 5 “concluséo”

Levene® Brown-Forsythe? Welch?
ANOVA
F Sig. Estatistica®  Sig.  Estatistica®  Sig.  Estatistica®  Sig.
X19) (LA+RL) /AT 45,193 0,000 88,573 0,000 33,908 0,000 33,908 0,000
X20) LL/PL 15,177 0,000 59,983 0,000 11,579 0,001 11,579 0,001
X21) AC/PC 65,897 0,000 10,855 0,001 73,408 0,000 73,408 0,000
X22) (AC —ESTOQUES) / PC 54,241 0,000 6,365 0,013 59,005 0,000 59,005 0,000
X23) (AC + RLP)/(PC + PNC) 32,301 0,000 9,870 0,002 37,379 0,000 37,379 0,000
X24) LAJIR / DF 35,309 0,000 12,235 0,001 41,595 0,000 41,595 0,000
X25) LL/RL 47,223 0,000 48,160 0,000 36,670 0,000 36,670 0,000
X26) (PC + PNC) / AT 48,940 0,000 82,539 0,000 36,827 0,000 36,827 0,000
X27) FORNECEDOR / AT 18,553 0,000 17,635 0,000 16,053 0,000 16,053 0,000
X28) PC/ (PC + PNC) 1,780 0,185 0,376 0,541 1,757 0,188 1,757 0,188
X29) (PC + PNC) / PL 1,920 0,168 37,199 0,000 1,575 0,214 1,575 0,214
X30) ATIVO FIXO/PL 0,885 0,349 26,121 0,000 0,747 0,390 0,747 0,390
X31) PL /AT 49,998 0,000 83,509 0,000 37,685 0,000 37,685 0,000
X32) ESTOQUES / AT 5,368 0,022 3,086 0,082 5,641 0,019 5,641 0,019
X33) DISPONIVEL / PC 20,571 0,000 26,619 0,000 24,431 0,000 24,431 0,000
X34) DISPONIVEL / AT 12,573 0,001 13,812 0,000 14,128 0,000 14,128 0,000
X35) DISPONIVEL / ANC 11,301 0,001 18,241 0,000 13,383 0,000 13,383 0,000

Teste de Homogeneidade de Variancias
*Testes Robustos de Igualdade de Médias

Fonte: Dados da pesquisa

0c1
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Como se obteve uma estatistica positiva a respeito dos indicadores,
pode-se dar continuidade as andlises para a amostra. No proximo topico, foi
realizada a Analise Fatorial com intuito de verificar os agrupamentos possiveis
para os indicadores e, também, quais indicadores sdo mais representativos para
cada fator encontrado. Esse procedimento, como discutido na metodologia,
procura definir grupos de indicadores que possam ser representativos na criacdo
dos modelos de anélise de crédito propostos. JA& o modelo de anélise
discriminante sera apresentado no topico 4.2, 0 modelo de regressdo logistica no

topico 4.3 e 0 modelo de redes neurais artificiais no tépico 4.4.

4.1 Analise Fatorial

Como opgdo para definicdo dos indicadores, foi realizada uma anélise
fatorial visando verificar entre os fatores encontrados quais indicadores seriam
mais representativos do conjunto de dados. Esse procedimento visa criar um
maior nimero de opgOes para os agrupamentos de indicadores serem testados
nos modelos desenvolvidos.

Para a primeira fatorial realizada (FATORIAL 01), foram encontrados
0s seguintes resultados: para os Testes de KMO (Kaiser-Meyer-Olkin), a medida
de adequacdo de amostragem foi de 0,824 e o teste de Esfericidade de Bartlett
obteve p valor = 0,000 (significativo a 0,05). Os valores para 0 KMO sédo
satisfatorios, segundo o critério apresentado por Field (2013): minimo aceitavel
= 0,5; entre 0,5 e 0,7 = mediocres; entre 0,7 e 0,8 = bons; entre 0,8 e 0,9 =
otimos e acima de 0,9 excelentes. J4 o teste de Esfericidade de Bartlett
pressupde que quanto mais proximo de zero (0,000) for o nivel de significancia,

maior sera a adequacdo da andlise fatorial ao conjunto de dados (Sig. < 0,05)
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(HAIR et al., 2009). Assim, acredita-se que a analise dos fatores é apropriada
para esse conjunto de dados.

A Tabela 6 apresenta as comunalidades para cada indicador. Hair et al.
(2009) afirmam que os valores, acima de 0,80, sdo bastante razoaveis, ja 0s
valores superiores a 0,9 indicam que cada indicador sozinho poderia representar
um Unico fator, por causa de seu alto poder explicativo em relacdo a todos os
outros indicadores, 0 que se apresenta como mais um ponto positivo na
pesquisa. Segundo 0s autores, as comunalidades representam a gquantia de

variancia explicada pela solugéo fatorial para cada indicador presente na andlise.



Tabela 6 Comunalidades FATORIAL 01

Indicador Inicial Extracéo Indicador Inicial Extracéo

X1) CDG/ AT 1,000 0,93 X19) (LA+RL) /AT 1,000 0,91
X2) CDG/RL 1,000 0,63 X20) LL /PL 1,000 0,66
X3) NCG/ AT 1,000 0,87 X21) AC/PC 1,000 0,89
X4) NCG/RL 1,000 0,75 X22) (AC — ESTOQUES) / PC 1,000 0,86
X5) T/AT 1,000 0,89 X23) (AC + RLP) / (PC + PNC) 1,000 0,87
X6) T/RL 1,000 0,78 X24) LAJIR / DF 1,000 0,69
X7)PF/AC 1,000 0,89 X25) LL / RL 1,000 0,76
X8) TEF = Estrutura 1,000 0,71 X26) (PC + PNC) / AT 1,000 0,94
X9) TL=T/(INCGJ) 1,000 0,49 X27) FORNECEDOR / AT 1,000 0,75
X10) T=AF-PF 1,000 0,80 X28) PC/ (PC + PNC) 1,000 0,80
X11) NCG=A0 -PO 1,000 0,52 X29) (PC + PNC) / PL 1,000 0,86
X12) CDG =PNC - ANC 1,000 0,81 X30) ATIVO FIXO/PL 1,000 0,83
X13) (PF + PNCF) / AT 1,000 0,78 X31) PL /AT 1,000 0,94
X14) (AC-PC)/ AT 1,000 0,91 X32) ESTOQUES / AT 1,000 0,62
X15) LAJIR/ AT 1,000 0,80 X33) DISPONIVEL / PC 1,000 0,90
X16) PL/ET 1,000 0,77 X34) DISPONIVEL / AT 1,000 0,88
X17) RL/ AT 1,000 0,70 X35) DISPONIVEL / ANC 1,000 0,86
X18) LL /AT 1,000 0,89

Método de Extracdo: Analise de Componente Principal

Fonte: Dados da pesquisa

YAl



124

Na analise fatorial, utilizou-se a selecdo automdtica, para definir o
namero de fatores gerados, a técnica retornou sete fatores com grau de poder
explicativo de, aproximadamente, 80%, da variancia total dos dados originais
(TABELA, 7).



Tabela 7 Variancia total explicada FATORIAL 01

Valores proprios iniciais

Somas de extracao de
carregamentos ao quadrado

Somas rotativas de carregamentos
ao quadrado

Componente % de % % de % % de %

Total variancia cumulativa Total variancia cumulativa Total variancia cumulativa
1 14,80 42,29 42,29 14,80 42,29 42,29 9,02 25,79 25,79
2 3,66 10,46 52,74 3,66 10,46 52,74 4,71 13,45 39,24
3 2,44 6,97 59,71 2,44 6,97 59,71 4,11 11,75 50,99
4 1,97 5,62 65,33 1,97 5,62 65,33 3,62 10,35 61,34
5 1,90 5,44 70,77 1,90 5,44 70,77 2,78 7,93 69,28
6 1,82 521 75,97 1,82 521 75,97 1,97 5,62 74,90
7 1,34 3,83 79,80 1,34 3,83 79,80 1,72 4,91 79,80

Método de Extracdo: Analise de Componente Principal

Fonte: Dados da pesquisa

GZl
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Dando prosseguimento, pode-se apresentar a matriz de componente
rotativa obtida, por meio da rotacdo do método Varimax, que permite uma
classificacdo mais precisa (CORRAR et al., 2014). Para tornar a interpretacdo
mais clara, observa-se que, quando a correlacdo do indicador-fator é proxima de
+1 ou -1, h4 uma associagdo positiva ou negativa entre o indicador e o fator, por
outro lado, quando a correlacdo é proxima de 0, ocorre uma falta de associag&o.
Desta forma, na Tabela 8, ficam evidentes quais indicadores irdo compor cada
fator. Por ordem de importancia por componente, os indicadores foram: Retorno
sobre o0 Ativo (X18- LL / AT); Saldo de Tesouraria (X10- T = AF — PF);
Indicador de estrutura (X34- DISPONIVEL / AT); Necessidade de Capital de
Giro sobre Receita liquida (X4- NCG / RL); Participacdo de Capitais de
Terceiros (X29- (PC + PNC) / PL); Giro do ativo (X17- RL / AT) e Composigao
do Endividamento (X28- PC / (PC + PNC)).



Tabela 8 Matriz de componente rotativa FATORIAL 01

. . Componente . . Componente

Matriz de componente rotativa Matriz de componente rotativa
1 2 3 4 5 6 7

X18) LL/AT 0,91 X34) DISPONIVEL / AT 0,91
X19) (LA +RL) /AT 0,84 X35) DISPONIVEL / ANC 0,87
X15) LAJIR/ AT 0,83 X33) DISPONIVEL / PC 0,86
X31) PL/ AT 0,81 [X22) (AC - ESTOQUES) / PC 0,59
X5) T/ AT 0,72 X21) AC/PC 0,52
X14) (AC-PC)/ AT 0,72 X4) NCG / RL 0,81
X1) CDG /AT 0,69 X3) NCG / AT 0,75
X25) LL/RL 0,68 X11) NCG = AO -PO 0,68
X16) PL/ET 0,59 X32) ESTOQUES / AT 0,58
X24) LAJIR / DF 0,58 X29) (PC + PNC) / PL 0,89
XT7) PF/AC -0,66 X30) ATIVO FIXO/PL 0,83
X13) (PF + PNCF) / AT -0,79 [X20) LL /PL -0,78
X26) (PC +PNC)/ AT -0,82 X17) RL /AT 0,81
X10) T=AF -PF 0,87 |[X27) FORNECEDOR /AT 0,64
X12) CDG =PNC - ANC 0,84 [IX28) PC/(PC + PNC) 0,82
X6) T/RL 0,65 [[X23) (AC + RLP) / (PC + PNC) 0,50
X9) TL=T/(INCG]|) 0,61
X2) CDG/RL 0,59
X8) TEF = Estrutura -0,50

Método de Extracdo: Analise de Componente Principal.

Método de Rotagdo: Varimax com Normalizagao de Kaiser.

a. Rotagdo convergida em 11 iteracoes.

Fonte: Dados da pesquisa

LZT
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Para o apontamento do primeiro grupo com 7 indicadores, a fatorial se
mostrou satisfatoria. Contudo, ao se analisar a Matriz de Correlagdo anti-
imagem (APENDICE B) e a Tabela de Comunalidades, observou-se a
possibilidade de melhorar a acuracia da fatorial, por meio da exclusdo de alguns
indicadores, ou seja, a partir da analise da diagonal principal da matriz Anti-
imagem pode-se ver o indice de Medida de Adequacdo de Amostra (Measure of
Sampling Adequacy — MSA). Observa-se, entretanto, que esse valor varia entre 0
e 1 e que podem ser considerados: acima de 0,8 6timo; acima 0,7 bom; acima
0,6 regular; acima 0,5 ruim e abaixo de 0,5 inaceitavel. Ou seja, valores
inferiores a 0,05 sdo considerados insignificantes para a andlise e podem ser
retirados dela (HAIR et al., 2009).

Neste sentido, depois de alguns testes consecutivos, foi possivel
encontrar uma fatorial com melhor acuracia para a presente amostra. Para a
Segunda Fatorial (FATORIAL 02), o grupo de indicadores foi reduzido de 35
indicadores para 28 indicadores, pela exclusdo dos indicadores que apresentaram
valores inferiores a 0,05 na diagonal principal da matriz Anti-imagem:
TermOmetro de Liquidez (X9- TL =T / ((NCG|); Necessidade de Capital de Giro
(X11- NCG = AO - PO); Giro do ativo (X17- RL / AT); Rentabilidade do
Patrimbnio Liquido (X20- LL / PL); Indicador de estrutura (X27-
FORNECEDOR / AT); Composicdo do Endividamento (X28- PC / (PC + PNC))
e Estoques sobre ativo (X32- ESTOQUES / AT).

O teste de KMO (Kaiser-Meyer-Olkin), que representa o grau de
explicacdo dos indicadores pelos fatores encontrados, apresentou resultado de 0,
853, um pouco maior gue o anterior que era de 0,824 (o que é considerado 6timo
ja que os dois casos estdo na faixa de 0,8 a 0,9). O teste de Esfericidade de
Bartlett obteve p valor = 0,000 (significativo a 0,05).

A Matriz de Correlagdo anti-imagem, para a Segunda Fatorial
apresentada no APENDICE B, traz os valores do MSA individual de cada
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indicador. Apesar de que, nesse modelo, os indicadores X29 e X30 apresentarem
valores menores do que 0,5, a exclusdo dos mesmos ndao melhorou os niveis de
significancia da fatorial. Diante disso, optou-se por deix&-los no modelo.

Na Tabela 9, as comunalidades com valores superiores (< 0,9) e que
podem representar um Unico fator tornaram-se mais evidentes, o que se

apresenta como mais um ponto positivo para a segunda fatorial.



Tabela 9 Comunalidades FATORIAL 02

Indicador Inicial Extracéo Indicador Inicial Extracéo
X1) CDG/ AT 1,00 0,93 X18) LL /AT 1,00 0,91
X2) CDG/RL 1,00 0,80 X19) (LA +RL) /AT 1,00 0,92
X3) NCG/ AT 1,00 0,81 X21) AC/PC 1,00 0,89
X4) NCG/RL 1,00 0,90 X22) (AC — ESTOQUES) / PC 1,00 0,87
X5) T/AT 1,00 0,87 X23) (AC + RLP) / (PC + PNC) 1,00 0,78
X6) T/RL 1,00 0,82 X24) LAJIR / DF 1,00 0,75
X7)PF/AC 1,00 0,86 X25) LL /RL 1,00 0,84
X8) TEF = Estrutura 1,00 0,68 X26) (PC + PNC) / AT 1,00 0,94
X10) T = AF - PF 1,00 0,86 X29) (PC + PNC) / PL 1,00 0,88
X12) CDG =PNC - ANC 1,00 0,82 X30) ATIVO FIXO/PL 1,00 0,88
X13) (PF + PNCF) / AT 1,00 0,79 X31) PL /AT 1,00 0,94
X14) (AC-PC)/ AT 1,00 0,91 X33) DISPONIVEL / PC 1,00 0,87
X15) LAJIR/ AT 1,00 0,82 X34) DISPONIVEL / AT 1,00 0,89
X16) PL/ET 1,00 0,72 X35) DISPONIVEL / ANC 1,00 0,83

Método de Extracdo: Analise de Componente Principal
Fonte: Dados da pesquisa

0€T
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Na Tabela 10, da Variancia total explicada, observa-se que o niumero de
fatores calculados na andlise fatorial caiu de 7 para 6. Contudo, o poder e
explicagdo do modelo subiu de 80% para, aproximadamente, 85%, da variancia

total dos dados originais.



Tabela 10 Variancia total explicada FATORIAL 02

Valores proprios iniciais

Somas de extracéo de

carregamentos ao quadrado

Somas rotativas de carregamentos
ao quadrado

Componente

Total vaor/?éﬂ?:ia cum ff ativa Total vaor/?ai?:ia cums/l0 ativa Total vaor/?éﬂiia cumlj/l0 ativa
1 14,20 50,72 50,72 14,20 50,72 50,72 7,75 27,69 27,69
2 3,24 11,57 62,29 3,24 11,57 62,29 4,23 15,10 42,79
3 1,96 7,01 69,30 1,96 7,01 69,30 3,88 13,87 56,65
4 1,75 6,24 75,53 1,75 6,24 75,53 3,01 10,75 67,41
5 1,48 5,29 80,83 1,48 5,29 80,83 2,65 9,47 76,88
6 1,16 4,13 84,96 1,16 4,13 84,96 2,26 8,08 84,96

Método de Extracdo: Analise de Componente Principal
Fonte: Dados da pesquisa

¢el
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Atingindo este percentual de 85%, acredita-se ter encontrado uma
Andlise Fatorial capaz de representar os indicadores econdémico-financeiros na
pesquisa, por meio de seis fatores. Portanto, faz-se necessaria a interpretacéo de
quais indicadores irdo compor cada um dos fatores especificos, por meio da
Matriz de Componente Rotativa, como pode ser visto na Tabela 11.



Tabela 11 Matriz de componente rotativa FATORIAL 02

Componente Componente

Matriz de componente rotativa® Matriz de componente rotativa®
1 2 3 4 5 6

X31) PL/ AT 0,890 X10) T = AF - PF 0,881
X26) (PC + PNC)/ AT -0,889 X12) CDG = PNC - ANC 0,828
X19) (LA+RL) /AT 0,832 X6) T/RL 0,695
X13) (PF + PNCF) / AT -0,797 X8) TEF = Estrutura -0,445
X14) (AC-PC)/ AT 0,738 X25) LL /RL 0,836
X18) LL /AT 0,735 X15) LAJIR / AT 0,723
X16) PL/ET 0,707 X24) LAJIR / DF 0,712
X1) CDG/ AT 0,700 X4) NCG/RL 0,895
X5) T/AT 0,641 X3) NCG/ AT 0,631
XT7)PF/AC -0,578 X2) CDG/RL 0,614
X23) (AC + RLP)/(PC + PNC) 0,579 X30) ATIVO FIXO/PL 0,918
X34) DISPONIVEL / AT 0,917 |[X29) (PC +PNC)/PL 0,912
X35) DISPONIVEL / ANC 0,886
X33) DISPONIVEL / PC 0,859
X22) (AC — ESTOQUES) / PC 0,600
X21) AC/PC 0,553

Método de Extracdo: Analise de Componente Principal
Método de Rotagdo: Varimax com Normalizagao de Kaiser

a. Rotagdo convergida em 11 iteracoes

Fonte: Dados da pesquisa

YET
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Os indicadores mais representativos, encontrados pela FATORIAL 02,
foram: Necessidade de Capital de Giro sobre Receita Liquida (X4- NCG / RL);
Saldo de Tesouraria (X10- T = AF — PF); Margem Liquida (X25- LL / RL);
Imobilizacdo do Patriménio Liquido (X30- ATIVO FIXO / PL), Patriménio
Liquido sobre Ativo (X31- PL / AT), Indicador de Estrutura (X34-
DISPONIVEL / AT). Além dos indicadores com maior poder de explicacio,
encontrados pela anélise fatorial, foram utilizados os escores dos dois fatorais na
tentativa de se encontrar a melhor combinacao de indicadores para os modelos.

Neste sentido, tém-se, a principio, sete possibilidades de combinagdes
de indicadores para serem testadas: Resultado do método Stepwise, gerado por
meio da Analise Discriminante, resultado do método Forward: LR® gerado por
meio da Regressdo Logistica, os indicadores mais representativos de cada fator,
encontrados por meio da Fatorial 1, os indicadores mais representativos de cada
fator encontrados por meio da Fatorial 2, o célculo dos escores da Analise
Fatorial 1, o calculo dos escores da Andlise Fatorial 2 e 0 processo humano de
tentativa e erro que pode ser influenciado pelos resultados auferidos com as seis
possibilidades utilizadas anteriormente.

Para cada técnica discutida, a seguir, serd apresentado apenas um
modelo contendo o seu melhor agrupamento de indicadores, para ndo se
prolongar na demonstracdo de todos os possiveis modelos. Ao final da avaliagdo
das trés técnicas, sera apresentada uma exemplificacdo do desempenho de cada
agrupamento de indicadores utilizado por modelo, além da comparacédo das trés

técnicas.

® Método “passo a frente” (forward): é um método em que, inicialmente, tem-se um
modelo reduzido, usando como varidvel auxiliar a varidvel de maior coeficiente de
correlacdo, tida como uma variavel reposta (varidvel extra). Entdo, uma nova variavel é
acrescentada e se o modelo obtido com essa nova variavel apresentar melhor
desempenho esta é incorporada ao elenco do novo modelo. Este procedimento é repetido
até que ndo se tenha mais nenhuma varidvel significante para acrescentar ao modelo,
entdo o processo é finalizado e se tem o0 modelo final (CHARNET et al., 2008).
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4.2 Analise discriminante - AD

Para gerar o modelo de andlise discriminante, optou-se, primeiramente,
pelo método stepwise que apresentou uma acuracia de 89,0% em seus acertos,
contudo possuindo um alto nivel de erro tipo I”. O método stepwise, na etapa

seis, selecionou os seguintes indicadores como demonstrado na Tabela 12.

Tabela 12 Resultado da sexta etapa do método stepwise
Indicadores na andlise

Indicadores Tolerancia Sig- de F Lambda
a ser removida de Wilks
X8) TEF = Estrutura 0,773 0,018 0,302
X18) LL /AT 0,949 0,000 0,374
X20) LL/PL 0,938 0,000 0,333
;%1) NCG=A0 - 0,892 0,012 0,304
X9) TL=T/(INCGJ) 0,827 0,011 0,305
X4) NCG/ RL 0,732 0,021 0,301

Fonte: Dados da pesquisa

Entretanto, apds testar as combinagBes de indicadores propostos, o0
modelo desenvolvido com indicadores selecionados, por meio do processo de
tentativa e erro, encontrou uma melhor especificagdo. Neste sentido, 0 mesmo
ser apresentado neste topico como segue.

Para Andlise Discriminante, sdo considerados indicadores significantes
aqueles que apresentam significancia menor ou igual a 0,05 (sig. < 0,05). Sendo

assim, com base na observagdo da Tabela 13, pode-se concluir que os sete

" 0 erro tipo |, para pesquisas em risco de crédito, significa classificar empresas
insolventes como solventes e 0 ato da concessdo de empréstimo ocorrer em perdas
financeiras, por outro lado, o erro tipo Il consiste em classificar empresas solventes
como insolventes e ndo conceder o crédito, deixando, assim, de auferir lucros no
processo. Nesse sentido, o erro tipo | para uma empresa que oferece crédito tem impacto
mais negativo do que o erro tipo Il, considerando que este acarretard& em perdas
financeiras para a mesma.
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indicadores separados, para o presente estudo, séo indicadores com poder para
discriminar os grupos e que podem ser utilizados na andlise. Outro dado
apresentado é o Lambda de Wilks, que, estatisticamente, representa que quanto
menor for o valor atingido pelo indicador juntamente com seu nivel de
significancia, melhor serd o seu poder de discriminar entre os grupos (HAIR et
al., 2009). Observa-se que o indicador que melhor apresentou essa funcédo foi
Tipo de Estrutura Financeira (X8- TEF = Tipos de Estrutura Financeira) com
valor de 0,562.

Tabela 13 Testes de igualdade de médias de grupo

Lambda de .
Wilks Z dfl df2 Sig.
X1) CDG/ AT 0,610 54,991 1 86 0,000
X3) NCG/ AT 0,743 29,762 1 86 0,000
X8) TEF = Estrutura 0,562 66,905 1 86 0,000
X9) TL=T/(INCGJ) 0,772 25,355 1 86 0,000
X20) LL/PL 0,836 16,830 1 86 0,000
X25) LL/RL 0,684 39,780 1 86 0,000
X31) PL /AT 0,704 36,123 1 86 0,000

Fonte: Dados da Pesquisa

Este fato é importante uma vez que o indice em questdo é um indicador
do Modelo Fleuriet, utilizado por Melo e Coutinho (2007) e, também, foco da
presente analise. Além do indice de EB, foram selecionados para o modelo os
indicadores Capital de Giro sobre Ativo (X1- CDG / AT), Necessidade de
Capital de Giro sobre Ativo (X3- NCG / AT) e o TermOmetro de Liquidez (X9-
TL = T / (INCG])) que representam o Modelo Fleuriet. Dos indicadores do
Modelo Tradicional de analise financeira, foram selecionados dois indicadores
de rentabilidade: Rentabilidade do Patriménio Liquido (X20- LL / PL) e
Margem Liquida (X25- LL / RL) e um indicador de Estrutura: Patrimonio
liquido sobre ativo (X31- PL / AT).
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A Tabela 14 demonstra que a Matriz de Correlagdo ndo apresenta
nenhuma correlagdo mais acentuada a principio, um indicativo de que ndo
haverd nenhum caso de multicolinearidade — indicadores independentes que
possuem relacBes lineares exatas ou aproximadamente exatas, 0s quais podem
vir a impossibilitar qualquer estimacéo para a analise discriminante (HAIR et al.,
2009).

Tabela 14 Matriz de correlacdo entre as indicadores independentes
Indicadores? (X1) (X3) (X8) (X9) (X20) (X25) (X31)

X1) CDG/ AT 1

X3) NCG/AT 0,683 1

X8) TEF -0,457  -0,293 1

X9) TL 0,109 -0,143 -0,277 1

X20) LL/PL -0,337 -0,111 0,071 0,028 1

X25) LL/RL 0,341 0,021 -0,030 0,000 -0,077 1

X31) PL /AT 0,709 0522 -0,228 -0,063 -0,357 0,279 1

a. A matriz de covariancia tem 98 graus de liberdade
Fonte: Dados da Pesquisa

Outro fato importante é o teste da premissa de igualdade de matrizes de
covariancia, que, neste caso, apresenta-se de forma insatisfatoria, j& que a sua
significancia apresentou um valor menor do que 0,05. Sendo assim, ndo se pode
afirmar que as matrizes de covariancia sdo iguais. Contudo, como 0 programa
gerou as outras partes da andlise, apenas este teste ndo indica que houve
inviabilizacdo do estudo, tendo em conta que este resultado pode ter ocorrido
devido ao tamanho da amostra ou, ainda pela diferenga do tamanho dos grupos
(CORRAR et al., 2014).

Outra informacdo relevante para a analise é a correlacdo canonica, que
determina o quanto (porcentagem) a fungdo consegue explicar a discriminacéo
entre os grupos, se comparado ao conceito do R?* (HAIR et al., 2009). Para o

presente modelo, o valor proprio da Correlagdo candnica foi 0,814, porém, para
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se encontrar o valor correto, € necessario elevar a correlagdo canénica ao
quadrado (0,814)°. Sendo assim, pode-se considerar que a fungdo explica 66%
da discriminacdo entre os grupos, que, segundo Corrar et al. (2014), representa
um ‘bom’ percentual.

Neste sentido, é preciso verificar a multicolinearidade para o0s
indicadores do modelo discriminante. Neste sentido, como salienta Field (2013),
0 teste para a multicolinearidade pode ser realizado por Vvarios critérios, entre
eles podem-se utilizar os valores de Tolerancia e VIF. Desta forma, “um valor
de tolerancia menor do que 0,1, provavelmente, indica um problema sério de
colinearidade. [...] um valor FIV maior do que 10 é motivo de preocupacdo”
(FIELD, 2013, p. 257). Pode-se observar, na Tabela 15, que tanto os valores de
Toleréncia como os de VIF apresentam estatisticas favoraveis contra a presenca

de multicolinearidade.

Tabela 15 Coeficientes para multicolinearidade
Estatisticas de colinearidade

Indicadores —

Toleréncia VIF
X1) CDG/ AT 0,134 7,437
X3) NCG/ AT 0,307 3,253
X8) TEF = Estrutura 0,408 2,449
X9) TL=T/(INCGJ) 0,705 1,419
X20) LL/PL 0,858 1,165
X25) LL/RL 0,713 1,403
X31) PL /AT 0,291 3,439

a. Variavel Dependente: Situagdo O e 1
Fonte: Dados da Pesquisa

A andlise dos Coeficientes da funcdo de classificacdo permite conhecer
um pouco mais sobre qual a importancia de cada indicador dentro da Funcao
Discriminante (CORRAR et al., 2014). Observando os dados da Tabela 16,
pode-se concluir que os coeficientes (dos indicadores) que apresentaram valores

negativos para a funcdo discriminante contribuirdo (quanto maior o valor do



140

indicador) para que a empresa seja classificada abaixo do ponto de corte® e,
consequentemente, seja considerada como insolvente. Por outro lado, os
coeficientes que obtiveram valores positivos contribuirdo (quanto maior o valor
do indicador) para que a empresa seja considerada no grupo das solventes.

Sendo assim, os indicadores que apresentaram valores negativos para o
coeficiente da funcéo discriminante foram: Capital de Giro sobre Ativo (X1-
CDG / AT) e Tipos de Estrutura Financeira (X8- TEF = Tipos de Estrutura
Financeira), contribuirdo para que a empresa seja classificada como insolvente.
Por outro lado, os indicadores que apresentarem valores positivos para o
coeficiente da func&o discriminante foram: Necessidade de Capital de Giro sobre
Ativo (X3- NCG / AT); Termdmetro de Liquidez (X9- TL = T / (INCG)));
Rentabilidade do Patrimdnio Liquido (X20- LL / PL); Margem Liquida (X25-
LL / RL), Patrimbnio liquido sobre ativo (X31- PL / AT) colaborardo para que a

empresa seja classificada como solvente.

Tabela 16 Coeficientes de fun¢éo discriminante canfnica

Indicadores Funcéo

X1) CDG/ AT -0,180
X3) NCG/ AT 1,207
X8) TEF = Estrutura -0,449
X9) TL=T/(INCGJ) 0,046
X20) LL/PL 1,036
X25) LL /RL 1,627
X31) PL/AT 0,693
(Constante) 1,649

Coeficientes ndo padronizados
Fonte: Dados da Pesquisa

& Como discutido no tépico 2.4.1, o ponto de corte 6timo ou escore critico pode ser
obtido, no presente caso, por meio da média ponderada dos centroides, que sdo 0 resumo
das diferengas entre cada grupo e representam a sua média individual. Esse calculo
possibilita encontrar um ponto de corte para o resultado da funcdo discriminante que
definird se as novas empresas que foram testadas pertencem ao grupo das empresas
solventes ou das empresas insolventes.
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Uma andlise mais detalhada sobre os sinais apresentados pelos
indicadores e qual o resultado esperado pela literatura sera realizada, em
conjunto, para todos os modelos gerados no tdpico 4.6 ‘Andlise dos
indicadores’, de modo a possibilitar uma melhor compreenséo da relevancia de
cada indicador para a analise do risco de crédito.

De posse dos coeficientes da funcdo discriminante canbnica ndo
padronizado, pode-se elaborar a fungdo para a Anélise Discriminante, ou seja, 0

Credit Scoring gerado pode ser representado pela Equagéo 21.

Z = 1,649 - 0,180 (CDG) + 1,207 (NCG)
ToomEr e mEeear R\ AT

—0,449 . (Tipo de Estrutura) + 0,046 ( (21)

|NCG|>

+1,036 (LL) + 1,627 (LL>+ 0,693 (PL)
’ "\PL ’ \VL © “\AT

Elaborada a funcdo para a Analise Discriminante é possivel calcular o
ponto de corte a partir dos centroides de cada grupo. Os centroides sdo as médias
obtidas com a distribuicdo individual dos grupos, como pode ser visualizado no
Gréfico 1. A média ponderada entre os centroides de cada uma das distribuicGes

se constituird no ponto de corte da funcdo discriminante.
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Gréfico 1 Distribuicdo por grupos
Fonte: Dados da Pesquisa
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O resultado obtido para o ponto de corte 6timo é —0,4978, este valor
servird para classificar as empresas por meio do seu escore discriminante. Ou
seja, as empresas que se encontrarem abaixo do ponto de corte (ponto de corte =
—0,4978) foram classificadas como pertencentes ao grupo "1" (insolventes) e as
empresas que possuirem escore discriminante acima do ponto do corte irdo ser
classificadas como parte do grupo "0" (solventes).

Outro método utilizado na interpretacdo dos resultados obtidos pela
Funcdo Discriminante € a aplicacdo do Termdmetro de Insolvéncia de Kanitz,
em que depois de calculados os desvios padréo e as médias de cada grupo, pode
ser obtido como explicado no tépico 2.4.1.

Neste sentido, como demonstrado no Gréafico 2, a empresa cujo calculo
do escore discriminante se encontra em um intervalo entre 0,1263 até —0,6049
ser4 considerada na area de penumbra e serd classificada em uma situagdo
indefinida. Sendo assim, esta empresa inspira certos cuidados na concessdo de
crédito. Estatisticamente, pode-se dizer que o modelo matematico ndo tem base
para afirmar nenhuma classificacdo nesse intervalo de penumbra (KANITZ,
1974).

I -
— 11,6761

[ — SOLVENTE
— 10,1263 =

Pontodecorte—__ |y -0,4978 = PENUMBRA
-0,6049 =

~ INSOLVENTE

-3,1888 J

Grafico 2 Termbmetro da insolvéncia
Fonte: Elaborado pelo autor
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Resumidamente, a &rea de penumbra se encontra entre 0,1263 até
—0,6049. Qualquer empresa que estiver abaixo desta regido estard em uma
situacdo considerada de insolvéncia e qualquer empresa que estiver acima seréa
considerada em uma situacdo de solvéncia e quanto maior for o seu escore
discriminante acima do ponto 0,1263, maiores chances de que esta empresa ndo
apresente problemas financeiros, o oposto, também, pode ser anotado para as
empresas insolventes.

Os resultados encontrados pela classificagdo para a anélise discriminante
podem ser vistos na Tabela 17. Os casos originais agrupados corretamente
representam um percentual de acerto de 90,9%, enquanto os casos selecionados
para a validagdo cruzada (teste de Lachenbruch), confirmam o resultado com o
mesmo nivel de precisdo. Por fim, testando a fun¢do para 0s casos ndo
selecionados, para gerar a fungdo, obtiveram -se 90,9% de acurécia. A funcéo
discriminante conseguiu 0 mesmo nivel de acuracia tanto para 0s casos que
foram utilizados para sua criagdo como para casos externos que ndo participaram

da sua construg&o.



Tabela 17 Resultados da classificacio*”?

Associacdo ao grupo prevista

Total
Classg Situago Solventes Insolventes
Casos selecionados Original Contagem Solventes 51 1 52
Insolventes 7 29 36
% Solventes 98,1% 1,9% 100%
Insolventes 19,4% 80,6% 100%
Com validacéo Contagem Solventes 51 1 52
cruzada®
Insolventes 7 29 36
% Solventes 98,1% 1,9% 100%
Insolventes 19,4% 80,6% 100%
Casos nao Original Contagem Solventes 17 1 18
selecionados
Insolventes 2 13 15
% Solventes 94,4% 5,6% 100%
Insolventes 13,3% 86,7% 100%

a. 90,9% de casos agrupados originais selecionados classificados corretamente

b. 90,9% de casos agrupados originais ndo selecionados classificados corretamente

c. A validacdo cruzada é feita apenas para os casos da andlise. Na validacdo cruzada, cada caso é classificado pelas fungdes derivadas

de todos os casos diferentes desse caso

d. 90,9% de casos agrupados com validacdo cruzada selecionados classificados corretamente

Fonte: Dados da Pesquisa

vl
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O nivel de precisdo global do modelo é de 90,9%, com 110 das 121
empresas classificadas corretamente. Das 70 empresas solventes, 68 s&o
classificadas corretamente e 2 classificadas incorretamente, o que representa
uma taxa de acerto de 97,1%. Do grupo com 51 empresas insolventes, 42
classificagGes corretas e 9 incorretas, 0 que corresponde a uma taxa de acerto de
82,4%. A probabilidade de se classificar uma empresa insolvente como solvente
e incorrer em erro tipo | é de 17,6%, enquanto a probabilidade de se classificar

uma empresa solvente como insolvente, erro tipo |1, é de 2,9%.

4.3 Regressao logistica - RL

Para o calculo da Regressdo Logistica, o0 método Forward: LR
apresentou os melhores resultados. Apesar do método de Stepwise ter
demonstrado resultados significativos, o método de Forward: LR possibilitou
um modelo com estatisticas mais robustas e com um menor percentual de erro
tipo I. O primeiro modelo realizado com o método Forward: LR possuia a
constante, contudo ela ndo apresentou valores significativos e, por isso, foi
excluida do modelo. Sua exclusdo acarretou redugdo da acuracia do modelo,
contudo possibilitou a diminui¢do dos erros tipo I, neste sentido, optou-se por
realizar o modelo sem a constante.

Para a Regressdo Logistica, os testes considerados pseudos-R2, Cox &
Snell e Nagelkerke podem ser vistos na Tabela 18. O teste Cox & Snell
apresentou resultado de 59%, isto €, o conjunto dos indicadores independentes
consegue explicar este percentual nas variagdes ocorridas dentro do log da razdo
de chance (CORRAR et al., 2014). J4, no valor apresentado para o Nagelkerke,
destaca-se que o modelo é capaz de explicar, aproximadamente, 79% das

variacdes atribuidas a variavel dependente (solvente/insolvente).
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Tabela 18 Testes de Cox Snell e Nagelkerke
Verossimilhanca de log -2 R quadrado Cox & Snell R quadrado Nagelkerke

59,752 0,590 0,787
Fonte: Dados da Pesquisa

Além dos testes apresentados acima, 0 R? pode ser calculado dividindo o
Qui-quadrado do modelo, que para o presente modelo é de 107,99, pelo valor

original da funcdo inicial de Log-verossimilhanga -2 (-2VL), que é de 167,74

(FIELD, 2013). Assim, o calculo para os valores é: R? = 12332 0 que indica que

0 modelo pode explicar 64,5% dos motivos que levam uma empresa a se tornar
insolvéncia. Por outro lado, 35,5% das razbes que levam as empresas a
insolvéncia séo desconhecidas.

Field (2013) salienta que o teste de Hosmer e Lemeshow testa a hipétese
de que os dados observados sdo, significativamente, diferentes dos valores
previstos pelo modelo. Neste sentido, busca-se rejeitar o teste com valores nédo
significativos (Sig. > 0,05), o que significa que 0 modelo podera prever bem os
valores. Para o presente caso, foi possivel rejeitar a hipétese de que os dados
observados sdo diferentes dos valores previstos, como pode ser visto na Tabela
19.

Tabela 19 Teste de Hosmer e Lemeshow
Qui-quadrado df Sig.

2,167 8 0,975
Fonte: Dados da Pesquisa

Na Tabela 20, é apresentada a classificagdo realizada pelo modelo de
regressdo logistica. O modelo apresentou uma precisdo de acerto de 90,9%, um
nivel global de acerto semelhante ao do modelo de andlise discriminante

realizado anteriormente, entretanto o modelo de regressao logistica incorreu em
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um percentual menor de erro Tipo I. Nesse sentido, a regressdo logistica
apresentou 8,6% de erro tipo I, ao classificar uma empresa solvente como
insolvente e 9,8% de erro tipo Il, classificando empresas insolventes como
solventes. Os fatores, para o célculo da regressdo logistica, apresentaram-se
estatisticamente significantes, o que demonstra que o modelo é capaz de

classificar as empresas com certo nivel de precis&o.

Tabela 20 Classificacdo® Regressdo Logistica

Previsto Porcentagem
Observado Solventes Insolventes correta
Situago Solventes 64 6 91,4%
Insolventes 5 46 90,2%
Porcentagem global 90,9%

a. O valor de recorte é 0,5
Fonte: Dados da Pesquisa

Field (2013) afirma que, para a avaliagdo da significAncia dos
coeficientes, deve-se primeiro verificar a multicolinearidade, tendo em vista que
0 modelo de regressdo logistica é influenciado por ela, assim como um modelo
de regressdo. Como se pode ver na discussdao da andlise discriminante o teste
para a multicolinearidade pode ser realizado por varios critérios, entre eles
podem-se utilizar os valores de Tolerancia e VIF. Neste sentido, “um valor de
tolerancia menor do que 0,1, provavelmente, indica um problema sério de
colinearidade. [...] um valor FIV maior do que 10 é motivo de preocupacdo”
(FIELD, 2013, p. 257). Pode observar, na Tabela 21, que tanto os valores de
Tolerancia quanto os de VIF para o modelo de regressdo logistica apresentam

estatisticas favoraveis contra a presenca de multicolinearidade.



Tabela 21 Coeficientes para multicolinearidade

149

Estatisticas de colinearidade

Indicadores Toleréancia VIF
X3) NCG/ AT 0,742 1,348
X16) PL/ET 0,726 1,378
X25) LL/RL 0,820 1,219
X28) PC/ (PC + PNC) 0,948 1,055

Fonte: Dados da Pesquisa

Os resultados encontrados para os indicadores no modelo apresentam

aspectos positivos ao tentar estimar a probabilidade a partir de cada coeficiente

em particular, como se observa na Tabela 22. A Estatistica Wald apresenta um

coeficiente Wald maior que zero (wald > 0), para cada fator, exercendo efeito

discriminatorio sobre a probabilidade de a empresa ser insolvente ou solvente, 0s

indicadores, também, sdo significativos a 0,05 (Sig. < 0,05). Os coeficientes dos

fatores independentes, que se encontram na coluna Exp(B) (25,34), estdo dentro

do limite estabelecido pelas colunas Inferior e Superior (3,12 a 205,38

respectivamente), assim como todos os outros fatores utilizados.

Tabela 22 Indicadores na equacgéo

95% C.I. para

EXP(B)

B SE. Wald df Sig. Exp(B) Inferior Superior
X3NCGAT  -10,747 3,480 9537 1 0,002 0,000 0,000 0,020
X16PLET 2,800 0,731 14,670 1 0,000 0,061 0,015 0,255
X25LLRL  -7,329 1,887 15089 1 0,000 0,001 0,000 0,026
X28PCPCPNC 3,232 1,068 9,168 1 0,002 25343 3,127 205,379

a. Indicadores inseridos na etapa 1: X3NCGAT, X16PLET, X25LLRL, X28PCPCPNC

Fonte: Dados da Pesquisa
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O modelo de Regressdo Logistica capaz de classificar as empresas em
insolvente e solvente utiliza-se dos coeficientes da coluna B, apresentados na
Tabela 22. A equacdo da Regressdo Logistica, ou Credit Scoring gerado, pode

ser representada conforme Equacéo 22.

P(Y=1)= 1
o~ (-10.747. (%)—2,800.(%) —7,329.(%) +3,232 '(PC-I:%)) (22)

1+

Para a equacdo da regressdo logistica, observa-se que P (Y =1)
apresenta saida do tipo dicotdmica, assumindo apenas dois valores possiveis ‘0’
ou “1’. Neste sentido, quanto mais proximo de 1 for o resultado mais a empresa
ser4 considerada insolvente, do contrério, quanto menor for o resultado,
aproximando-se de 0, mais a empresa serd tratada como solvente. Como o
resultado oscila entre ‘0’ e “1’, 0 ponto de corte para a regressao logistica é 0,5.
Pode -se, ainda, multiplicar este resultado por 100 e interpreta-lo como
probabilidade (em %) de uma empresa ser insolvente.

Na regressdo logistica os coeficientes gerados representam as
estimativas que cada varidvel (indicador) independente causa na variavel
dependente (quando os outros indicadores se mantém inalterados), isto €, o sinal
(+ ou -) vai determinar qual a dire¢do (solvente = 0O, insolvente = 1) que a
variavel dependente (solvente/insolvente) seguird. Quanto maior forem os
valores para os coeficientes negativos, maior probabilidade tera a empresa de ser
solventes (Grupo 0), por outro lado, quanto maior for o valor para os
coeficientes positivos, maior serd a chance de a empresa pertencer ao grupo das
insolventes (Grupo 1).

O indicador que apresenta coeficiente com sinal positivo para a
regressdo logistica é a Composi¢do do Endividamento (X28- PC / (PC + PNQC)),

neste sentido, quanto maiores forem os valores apresentados para esse indicador,
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maiores serdo as chances de que a empresa seja classificada como insolvente
pelo modelo de regressdo logistica. Por outro lado, os indicadores que
apresentaram coeficientes negativos para o modelo sdo: Necessidade de Capital
de Giro sobre Ativo (X3- NCG / AT); Patriménio Liquido sobre Exigivel Total
(X16- PL/ ET); Margem Liquida (X25- LL / RL), isto é, altos valores para estes
indicadores contribuirdo para que a empresa seja classificada como solvente.

Os indicadores Necessidade de Capital de Giro sobre Ativo (X3- NCG /
AT) e Margem Liquida (X25- LL / RL), também, foram representativos para o
modelo de anélise discriminante. Cabe observar que, nos dois modelos (analise
discriminante e regressdo logistica), os indicadores apresentaram 0s mesmos
resultados no que se refere ao direcionamento apresentado: guanto maiores 0s
valores para Necessidade de Capital de Giro sobre Ativo (X3- NCG / AT) e para
Margem Liquida (X25- LL / RL), maiores probabilidades de a empresa ser
solvente.

Uma andlise mais detalhada sobre os sinais apresentados pelos
indicadores e qual o resultado esperado pela literatura serd realizada em
conjunto para todos os modelos gerados no topico 4.6 ‘Analise dos indicadores’,
de modo a possibilitar uma melhor compressdo da relevancia de cada indicador

para a analise do risco de crédito.

4.4 Redes neurais artificiais - RNA

Para o modelo com redes neurais artificiais, foram testadas todas as seis
combinacdes de varidveis possiveis. Contudo, o0 melhor modelo foi obtido por
meio do processo de tentativa e erro. No Quadro 8, sdo apresentados o0s
parametros referentes as configuracbes realizadas para a rede neural. Esta

analise demonstra as configuracdes realizadas para criacdo do modelo. Cabe
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ressaltar que esta foi a melhor configuracdo encontrada apds diversas opcdes

terem sido testadas.

Quadro 8 Parametros das configuracoes realizadas

Multilayer Perceptron Network ‘

MLP Situagdo01 (MLEVEL=N) WITH X4 X9 X16 X17 X20 X25 X28 X31
/RESCALE COVARIATE=STANDARDIZED
/PARTITION TRAINING=7 HOLDOUT=3
/ARCHITECTURE
HIDDENLAYERS=1 (NUMUNITS=AUTO)
HIDDENFUNCTION=TANH
OUTPUTFUNCTION=SOFTMAX
/CRITERIA TRAINING=BATCH OPTIMIZATION=SCALEDCONJUGATE
LAMBDAINITIAL=0.0000005 SIGMAINITIAL=0.00005 INTERVALCENTER=0
INTERVALOFFSET=0.5 MEMSIZE=1000
/PRINT CPS NETWORKINFO SUMMARY CLASSIFICATION SOLUTION
IMPORTANCE
/PLOT NETWORK ROC PREDICTED
/SAVE PREDVAL
/STOPPINGRULES ERRORSTEPS= 1 (DATA=AUTO) TRAININGTIMER=ON
(MAXTIME=15) MAXEPOCHS=AUTO ERRORCHANGE=1.0E-4
ERRORRATI0O=0.0010
/MISSING USERMISSING=EXCLUDE.

Fonte: Dados da pesquisa

Dos parametros apresentados no Quadro 8, podem-se destacar: (i)
Rescale Covariate=Standardized — ajuste das covariaveis que, neste caso, optou-
se pela padronizacdo, evitando, assim, alguma discrepancia nos dados. Este

método utiliza o indicador x; de cada empresa, subtrai dele a média e a divide

(x -

. JZ); (i) Partition Variable =

pelo desvio-padréo de sua respectiva amostra,

Partition — na divisdo da amostra foi especificado, aproximadamente, 70% dos
dados para treinamento e 30% para validagdo, o que permite avaliar o
desempenho da rede neural (porcentagem de acertos) ao submeté-la a um novo
conjunto de dados apds seu treinamento (o critério definido em 30/70%,

especificou 75,2%, sendo 91 casos para treinamento e 24,8%, sendo 30 casos
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para validacdo); (iii) Criteria Training=Batch — de acordo com IBM
CORPORATION (2012), o critério de treinamento de Lote consiste no processo
em que 0s pesos sinapticos s sdo atualizados, depois que todos os registros dos
dados passam pelo treinamento, ou seja, a formacdo de lote usa informacdes de
todos os registros no conjunto de dados de treinamento para atualizar os pesos
sinépticos.

As informagdes da rede sdo apresentadas na Tabela 23. As covariaveis
(nimero de oito unidades) representam os indicadores selecionados. Para a
arquitetura, foi definida uma camada oculta contendo sete neurdnios (unidades).
A funcdo de ativacdo, para camada oculta, foi a fungdo Tangente hiperbdlica e,
para a camada de saida, utilizou-se a fungdo de ativacdo Softmax. As funcGes de
ativacdo foram definidas por apresentar melhor desempenho entre as fungdes

testadas.



Tabela 23 Informacdes de rede

Modelo
1 X4) NCG / RL
2 X9) TL=T/(INCGJ)
3 X16) PL/ET
o 4 X17) RL/ AT
Covariaveis
5 X20) LL/PL
Camada de entrada
6 X25) LL/RL
7 X28) PC/ (PC + PNC)
8 X31) PL /AT
NUdmero de unidades? 8
Método de reescalonamento para covariveis Padronizado
Numero de camadas ocultas 1
Camadas ocultas Numero de Unidades na Camada Oculta 1? 7
Funcéo de ativacdo Tangente hiperbolica
Varidveis dependentes 1 Situagdo 0 1
Namero de unidades 2
Camada de saida )
Funcéo de ativacdo Softmax

Funcéo de erro

Entropia cruzada

a. Excluindo a unidade de viés
Fonte: Dados da pesquisa

121"
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As informagdes da rede neural possibilitam uma melhor compreenséo da
arquitetura geral da rede. Segundo a IBM CORPORATION (2012), o
perceptron de multicamadas (MLP) é uma funcdo de preditores (indicadores
independentes) que minimizam o erro de predicdo dos indicadores-alvo
(indicador dependente categérico).

No Gréfico 3, é apresentada a estrutura pré-definida para a arquitetura
feedforward, para 0 modelo gerado, em que: a camada de entrada contém o0s
preditores (indicadores econdmico-financeiros); uma camada oculta com as
unidades ndo observaveis, sendo o valor de cada unidade oculta alguma funcéo
dos preditores; a camada de saida (variavel categdrica) com os resultados
(solvente / insolvente), em que cada neurbnio da saida representa uma funcéo

das unidades ocultas.
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As conexdes sindpticas de cor azul, no Gréfico 3, indicam pesos
menores do que zero, enquanto as conexdes sindpticas de cor cinza representam
pesos maiores do que zero. Ja o tamanho das caixas em que estdo inseridos 0s
indicadores representa a relevancia de cada preditor (indicador de entrada) para
0 modelo gerado.

A relevancia de cada indicador para o modelo gerado pode ser melhor
visualizado no Grafico 4, em que sdo apresentados os indicadores por critério de
importancia normalizada (percentual). A importancia de um indicador
independente é calculada com a variagdo sofrida pela rede em seu valor previsto
(saida), para diferentes valores utilizados em cada variavel independente. Néo se
pode afirmar é que a ‘direcdo’ que os indicadores contribuirdo para
probabilidade da empresa se solvente ou insolvente, isto é, ndo se pode afirmar
gue um maior valor para o indicador X, indica uma maior probabilidade da
empresa se tornar insolvente (IBM CORPORATION, 2012).

Para esse aspecto de analise, é preciso utilizar modelos com parametros
mais facilmente interpretaveis, como é o caso da analise discriminante e da
regressdo logistica conforme demonstrado anteriormente. Segundo Chuang
(2013), esse mecanismo de ‘caixa preta’ das redes neurais artificiais proporciona
uma falta de transparéncia na aplicacdo das redes neurais. Alguns autores do
campo como Akkog (2012), Chuang (2013), Yap, Ong e Husain (2011) e Zhang
et al. (2013), dentre outros, fazem mencdo as dificuldades proporcionadas pela

questdo da ‘caixa preta’.
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Gréfico 4 Importancia dos indicadores independentes
Fonte: Dados da pesquisa
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Os indicadores mais importantes, para 0 modelo de redes neurais, por
ordem de importancia, foram: Termémetro de liquidez (X09- TL = T / (INCG)));
Necessidade de Capital de Giro sobre Receita liquida (X03- NCG / RL);
Patriménio liquido sobre ativo (X31- PL / AT); Rentabilidade do Patrimdnio
Liquido (X20- LL / PL); Margem Liquida (X25 - LL / RL); Giro do ativo (X17-
RL / AT); Patrimbnio Liquido sobre Exigivel Total (X16- PL / ET) e
Composicdo do Endividamento (X28- PC / (PC + PNC)).

Um ponto que desperta atencdo, no resultado das redes neurais, é que
dois indicadores do Modelo Fleuriet, X09 e X03 foram os mais relevantes para
construcdo da melhor rede neural encontrada. Demonstra a importancia dos
indicadores para a analise de risco de crédito. Como a rede neural ndo possibilita
uma andlise mais aprofundada do impacto que cada indicador exerce sobre a
probabilidade de solvéncia ou insolvéncia, no que se refere ao sinal esperado
pela saida, algumas considera¢Bes, com base nas médias dos indicadores, para
cada grupo (solvente / insolvente), poderdo ser realizadas assim como a
comparacdo individual dos indicadores encontrados para os modelos elaborados
sera realizada no topico 4.6.

A Tabela 24 apresenta o resumo do modelo. Nela podem ser observadas
informacdes sobre percentual de predi¢des incorretas da amostra de treinamento
(1,1%) e amostra de validacdo (3,3%). O Erro de entropia cruzada é apresentado,
porque a camada de saida utiliza a funcdo de ativacdo Softmax e esta é a fungdo
de erro que a rede tenta minimizar durante o treinamento. O treinamento para a
rede foi interrompido tendo em vista que critério de erro de treinamento (0,0001)

foi obtido, isto é, o erro convergiu.
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Tabela 24 Resumo do modelo
Resumo do modelo de Redes Neurais Artificiais

Erro de entropia cruzada 3,417
Porcentagem de previsGes incorretas  1,1%
Treinamento Mudanca rela_tiva no critério
Regra de parada usada de erro de treinamento
(0,0001) obtida
Tempo de treinamento 0:00:00,03

Validagdo  Porcentagem de previsdes incorretas  3,3%
Fonte: Dados da pesquisa

Os resultados de classificacdo para rede neural artificial podem ser
visualizados na Tabela 25. A amostra de treinamento obteve 98,9% de acerto,
classificando as 49 empresas solventes corretamente e apenas uma empresa
insolvente como solvente. A amostra de validacdo convergiu com 96,7% de
acerto, ao classificar 29 empresas corretamente e somente um caso classificado
incorretamente, ficando com acerto global de 97,8%.

As classificagOes, baseadas em casos usados, para criar 0 modelo
(amostra de treinamento), tendem a ser demasiadamente ‘otimistas’, no sentido
de que a sua taxa de classificacdo € inflada (IBM CORPORATION, 2012).
Nesse contexto, a amostra de validagao contribui para validar o modelo de forma

mais apurada.

Tabela 25 Percentual de classificacdo das redes neurais artificiais
Previsto

Amostra Observado % Correto
Solventes Insolventes
Solventes 49 0 100,0%
Treinamento Insolventes 1 41 97,6%
Porcentagem 54.9% 45,1% 98,9%
Global
Solventes 20 1 95,2%
Validacio Insolventes 0 9 100,0%
Porcentagem 66,7% 33,3% 96,7%
Global

Fonte: Dados da pesquisa
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As estimativas para os parametros sdo demonstradas na Tabela 26. Nela
sdo apresentados os indicadores (covariaveis) selecionados e seus coeficientes
para o calculo com cada neuronio na camada oculta H(1:X;), tambem, &
apresentado o ‘Viés’ que se equivale ao ‘Bias’, que funciona como um peso
sindptico, como demonstrado no funcionamento do neurdnio artificial no tépico
2.4.3. Também sdo demonstrados os coeficientes para 0s neurdnios da camada

oculta H(1:X;), para o calculo com cada neur6nio na camada de saida

Classg(0:X;) e Classg(1: X;).



Tabela 26 Estimativas do pardmetro (Matrizes de coeficientes ou pesos de conexao)

Previsto

Camada oculta 1

Camada de saida

Preditor H(1:1) H(1:2) H(1:3) H@:4) H(1:B5) H(1:6) H(:7) | [Classg=0] [Classg=1]
Camada de (Viés) -1,052 0,472 1,749 -1,397 0,803 0,176 3,292
entrada X4 -1,047 0587 0874 1606 2,251 3,140 1,104
X9 0,120 0,563 0,720 2,228 0,966 1,726 0,124
X16 -0,637 -2,435 -0,969 3,143 -0,907 -1,109 -1,308
X17 0,988 -3,092 0,806 0823 0941 1,395 -1,705
X20 0,854 1,779 1,236 -0,369 -0,764 -0,753 -2,892
X25 0597 0,740 0,777 -4711 1176 0,763  -3,491
X28 0,018 -1,838 -0,599 -0,161 -0,916 -0,931 -0,357
X31 -0,134 -0,978 2,834 1,701 0,138 2,338 0,308
Camada (Viés) -0,342 0,292
oculta 1 H(L:1) 0,982 -0,497
H(1:2) 2,949 -2,441
H(1:3) 2,411 -1,806
H(1:4) 3,727 -3,724
H(1:5) 1,279 -1,318
H(1:6) 2,280 -2,846
H(L:7) -3,420 3,272

Fonte: Dados da pesquisa

91
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Pela Tabela 26, observa-se que, quando o neurdnio ‘Classg=0" da
camada de saida for ativado, a empresa sera classificada como solvente e,
quando o neurénio ‘Classg=1" da camada de saida for ativado, a empresa sera
classificada como insolvente. Os neurdnios ‘Classg=0" e ‘Classg=1’, na camada
de saida, representam o indicador categérico dependente (solvente / insolvente),
quando se utiliza a funcdo de ativacdo Softmax, na camada de saida, para tentar
minimizar a funcdo de erro de entropia cruzada. O valor predito para cada
neur6nio € a probabilidade de que a empresa pertenca a categoria (solvente /

insolvente).

4.5 Comparacéo dos modelos

Para comparagdo dos modelos, a Tabela 27 apresenta, primeiramente, o
nivel de acurécia alcancado em cada agrupamento de indicadores para os trés
modelos testados. Observa-se que o nivel geral de acertos para todas as
combinagdes de indicadores foi acima de 80%, de precisdo, o que demonstra que
as sete opcdes utilizadas, para agrupar os indicadores, foram bastante relevantes
e sdo passiveis de serem utilizadas para auxiliar o especialista ou estudioso do
campo do risco de crédito, no que tange a escolha de quais indicadores utilizar
para as analises.

A coluna ‘Tentativa e erro’, na Tabela 27, foi elaborada com intuito de
se buscar melhores critérios para os parametros de cada modelagem, ou seja,
modelos mais parcimoniosos, com maior acuracia nas previsdes e com baixos
niveis de erro tipo 1. Esse processo de tentativa e erro é 0 que normalmente
ocorre, quando o especialista usa de seu conhecimento e intuicdo, para alcancar
resultados mais precisos, tendo em vista seu conhecimento especifico de

determinado assunto.



Tabela 27 Comparagdo dos modelos com indicadores diferentes por modelo

Stepwise Forward: LR Indicadores  Indicadores Fatorial 1 Fatorial 2 Tentativa e
da F1 da F2 erro
Modelo

% de acerto % de acerto % de acerto % de acerto % de acerto % de acerto % de acerto
Anélise
discriminante® 89,0 86,2 88,0 86,1 89,8 86,0 90,9
Regresséo
logistica 90,1 90,9 86,0 87,6 89,3 86,0 -
Redes neurais 88.6 89,2 86,4 89,8 92,4 87,9 97,8

artificiais®

T Para os valores da Analise Discriminante, foi utilizada a média aritmética simples entre: o resultado dos casos selecionados e o
resultado dos casos ndo selecionados. Para o modelo de Redes Neurais, foi utilizada a média aritmética simples entre: o resultado da
amostra de treinamento e o resultado da amostra de validacéo

Fonte: Elaborada pelo autor

9T
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Os agrupamentos de indicadores mais significativos foram a técnica
Forward: LR, utilizada para regressdo logistica, com 90,9% de acurécia,
também, o processo de tentativa e erro, realizado para a analise discriminante,
com 90,9% de precisédo e, para as redes neurais, com 97,8% de nivel de acerto
(TABELA, 27). Cabe observar que todos os agrupamentos realizados
contribuiram para se definir os indicadores por meio do processo de tentativa e
erro.

A acuracia dos modelos selecionados, quanto ao nivel de Precisdo Tipo |
e Precisdo Tipo 2, pode ser observada na Tabela 28. A Precisdo Tipo | é o
oposto do Erro Tipo |, isto é, quanto maior o nivel de Precisdo Tipo I, menor o
nivel de Erro Tipo |, proporcionalmente — 0 mesmo pode ser considerado para a
Precisdo Tipo Il

A analise do nivel de erro tipo | e tipo Il, por meio da precisdo dos
modelos, é fundamental para uma melhor compreensdo da sua qualidade. Na
Tabela 28, pode-se ver que a analise discriminante e a regressdo logistica
apresentaram 0s mesmos niveis de acerto, 90,9%. Contudo, ao se avaliar os
niveis de precisdo tipo | e tipo Il, fica evidente que o modelo de regressdo
logistica apresenta melhor classificagdo quanto a precisdo tipo I, ou seja, 0
percentual de classificacdo de empresas insolventes como solventes é maior para
0 modelo de andlise discriminante do que para o modelo de regresséo logistica, o

que acarreta perda do capital investido.
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Tabela 28 Acurécias obtidas pelos trés modelos finais (aos niveis de erro tipo | e tipo I1)

Modelo Preciséo Tipo | Preciséo Tipo Il Precisdo Geral
Andlise discriminantel 82,4% 97,1% 90,9%
Regressdo logistica 90,2% 91,4% 90,9%
Redes neurais artificiais 98,0% 98,6% 97,8%

Obs: Para os valores da Analise Discriminante, foi utilizada a média aritmética simples
entre: o resultado dos casos selecionados e o resultado dos casos néo selecionados. Para
0 modelo de Redes Neurais, foi utilizada a média aritmética simples entre: o resultado da
amostra de treinamento e o resultado da amostra de validacdo

Fonte: Elaborada pelo autor

Os modelos, também, podem ser avaliados por meio da estatistica
Kolmogorov-Smirnov (KS), que busca verificar o comportamento dos escores
das duas amostras de cada modelo. Segundo Selau (2008, p. 96), “espera-se
comprovar uma homogeneidade da distribuigdo dos resultados dos escores nas
duas amostras, necessaria para utilizagdo do modelo como previséo do risco de
crédito a novos clientes”. A Tabela 29 apresenta o resultado do teste KS que é
utilizado para testar esta homogeneidade das distribuicGes dos escores para o

modelo de Analise Discriminante.

Tabela 29 Célculo da estatistica KS para os escores do modelo de Andlise Discriminante
Faixas de Solventes Insolventes

escores N % Acum. % N % Acum. % KS
0a0,1 56 80,00%  80,00% 3  588% 5,88% 74,12%
0,1a0,2 7 10,00%  90,00% 3  588% 11,76% 78,24%
0,2a0,3 1 143% 91,43% 2 392% 15,69% 75,74%
0,3a04 2 286% 94,29% 0 0,00% 15,69% 78,60%
04a05 2 286% 97,14% 1 1,96% 17,65% 79,50%
0,5a06 0 0,000  97,14% 0 0,00% 17,65% 79,50%
0,6a0,7 0 0,009  97,14% 1 1,96% 19,61% 77,54%
0,7a0,8 1 143%  9857% 4 7.84% 27,45% 71,12%
0,8a0,9 0 0,009  9857% 1 1,96% 29,41% 69,16%
09al 1 143% 100% 36  70,59% 100% 0,00%
TOTAL 70 100% 51 100% Diferenca maxima = 0,795

Fonte: Elaborada pelo autor
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A méxima diferenca entre as distribui¢des acumuladas, encontrada para
0 modelo de Andlise Discriminante, foi de 0,795. A Tabela 30 apresenta o
resultado do teste KS que é utilizado para testar esta homogeneidade das

distribuicdes dos escores para 0 modelo de Regressao Logistica.

Tabela 30 Célculo da estatistica KS para os escores do modelo de Regressdo Logistica

Faixas de Solventes Insolventes
escores N % Acum. % N % Acum. % KS
0a0,1 46 65,71% 65,71% 1 1,96% 1,96% 63,75%
0,1a0,2 7 10,000  75,71% 2 3,92% 5,88% 69,83%
0,2a0,3 2 286%  7857% 0 0,00% 5,88% 72,69%
0,3a04 5 7,14%  85,71% 1 1,96% 7,84% 77,87%
0,4a0,5 4 571%  91,43% 1 1,96% 9,80% 81,62%
0,5a0,6 2  286%  94,29% 4  7,84% 17,65% 76,64%
0,6a0,7 2 286% 97,14% 5 9,80% 27,45% 69,69%
0,7a0,8 1 143%  98,57% 3 588% 33,33% 65,24%
0,8a0,9 0 0,00%  98,57% 3 588% 39,22% 59,36%
09a1l 1 1,43% 100% 31 60,78% 100% 0,00%

a1
[y

TOTAL 70 100% 100% Diferenca méaxima = 0,816

Fonte: Elaborada pelo autor

A méxima diferenca entre as distribui¢des acumuladas, encontrada para
0o modelo de Regressdo Logistica, foi de 0,816. A Tabela 31 apresenta o
resultado do teste KS que é utilizado para testar esta homogeneidade das

distribuicdes dos escores para 0 modelo de Redes Neurais Artificiais.
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Tabela 31 Calculo da estatistica KS para os escores do modelo de Redes Neurais
Artificiais

Solventes Insolventes

Faixas de KS
escores N %  Acum. % N %  Acum. %

0a0,1 1 143% 1,43% 47 92,16% 92,16%  90,73%
01a02 0  000% 1,43% 3 58% 98,04%  96,61%
02a03 0  000% 1,43% 0  000% 98,04%  96,61%
03a04 0  000% 1,43% 0  000% 98,04%  96,61%
04a05 0  000%  1,43% 0  000% 98,04%  96,61%
05a06 0  000% 1,43% 0  000% 98,04%  96,61%
06a07 1  143%  2,86% 0 000% 98,04%  9518%
07a08 0  000%  2,86% 0  000% 98,04%  9518%
08a09 2  286% 571% 0  000% 98,04%  92,32%

09al 66 9429%  100% 1 19%  100% 0,00%
TOTAL 70  100% 51 100% D'fere”gagg%ax'ma =

Fonte: Elaborada pelo autor

A méxima diferenca entre as distribui¢des acumuladas, encontrada para
0 modelo de Redes Neurais Artificiais, foi de 0,816. De posse dos valores, para
as distribuicdes dos modelos gerados, pode facilitar a compreensédo do teste, ao
gerar um grafico com a visualizagdo do grau de separacdo entre as empresas
solventes a as empresas insolventes por meio dos escores dos modelos
(GRAFICO 5).
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Gréfico 5 Distribuicdo das frequéncias acumuladas para KS para os modelos construidos
(a = Analise Discriminante; b = Regressdo Logistica e ¢ = Redes Neurais)
Fonte: Elaborada pelo autor (Gréaficos do software Minitab)
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O valor da estatistica KS, ainda, pode ser comparado a um nivel de

significancia de @ = 0,01, que pode ser obtido pelo céalculo do ponto critico:

1,63 + 1,63 |70 + 51 .
KSyy, = /u = f— = 0,1254. Neste sentido, observa-se que todos
Nqi* Ny 70 * 51

os valores maximos encontrados para KS sdo maiores que o valor D-Critico de
0,1254. Dado que o valor observado da estatistica de teste D-M&ximo>D-
Critico, rejeita-se, a hip6tese nula de que as distribuicdes de empresas solventes
e empresas insolventes é a mesma. H4, portanto, evidéncia estatistica, ao nivel
de significancia de 0,01, de que os valores da analise se distribuem de forma
diferente para o grupo das empresas solventes e insolventes da amostra.

A Tabela 32 apresenta os valores para a estatistica KS, segundo
Sumihara Filho e Sleegers (2010), valores criticos de KS acima de 0,75 sdo
considerados ‘excelentes’ e quanto mais proximo de 1 os valores para o teste,
maior sera a distancia entre as distribuicdes acumuladas dos scores dos modelos
gerados. Neste contexto, pode-se ver que todos os modelos apresentaram valores
superiores a 0,75, contudo, fica evidente a superioridade da Rede Neural, ao
apresentar valores de 0,966, em segundo, segue a Regressdo Logistica com

valores de 0,816 ¢, por altimo, a Analise Discriminante como valores de 0,795.

Tabela 32 Estatisticas de teste KS para os modelos construidos

Andlise Regresséo Redes Neurais
Discriminante Logistica Avrtificiais
) ~Absoluto 0,795 0,816 0,966
Diferencas Mais b iivo 0,795 0,816 0,966
Extremas )
Negativo 0,000 0,000 0,000
Z Kolmogorov-Smirnov 4,318 4,434 5,248
Significancia Sig. 0,000 0,000 0,000

(2 extremidades)

Fonte: Elaborada pelo autor
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Além do teste KS, autores como Baesens et al. (2003) e Sicsu (2010)
afirmam que, para realizar avaliagdo do poder discriminador dos modelos de
classificacao, os analistas costumam utilizam, também, os valores da curva ROC

(Receiver Operating Characteristic Curves), a qual tem encontrado bons

resultados no campo de risco de crédito.
No Gréfico 6, podem-se ver as curvas ROC, obtidas para os trés

melhores modelos gerados. Observa-se que a analise discriminante obteve a
menor area sob a curva. Ja a regressdo logistica apresentou um resultado melhor
do que a analise discriminante. Contudo, o melhor desempenho foi apresentado

pelas redes neurais, ocupando guase toda a area da curva ROC.

Curva ROC

Origem da curva
— Analise Discriminante
Regressao Logistica
——Redes Neurais Artificiais
—Linha de referéncia

Sensibilidade

0,2/

0,0 T T T
00 02 0.4 06 08 10

1 - Especificidade
Os segmentos diagonais sdo produzidos por vinculos.

Gréfico 6 Curva ROC para os trés modelos apresentados
Fonte: Elaborada pelo autor
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Segundo Sumihara Filho e Sleegers (2010), como demonstrado na
Tabela 2, pode-se classificar os modelos com base nos valores obtidos para a
area da curva ROC como: roc<= 0,5 ndo existe; 0,5<roc< 0,7 = baixa;
0,7<=roc<0,8 = aceitavel; 0,8<=roc<0,9 = excelente e roc>= 0,9 = acima do
comum.

Neste sentido, como pode ser visto na Tabela 33, 0 modelo de analise
discriminante foi classificado sob a area da curva ROC como 0,897, ou seja,
considerados como excelente. JA os modelos de regressdo logistica e redes
neurais foram classificados com 0,908 e 0,983, respectivamente. Ambos 0s
modelos estdo acima do esperado em questdo de classificacdo, apresentando

resultados acima de excelente.

Tabela 33 Area sob a curva

Intervalo de Confianga®

. Erro Sig. 95%
Modelos Area  podrao®  assintético” Limite Limite
inferior superior

Analise 0,897 0,034 0,000 0,831 0,964
Discriminante

Regresséo Logistica 0,908 0,031 0,000 0,847 0,969
Redes Neurais 0983 0,014 0,000 0,956 1,000
Atrtificiais

A varidvel ou varidveis de resultado de teste: Analise Discriminante, Regressao
Logistica, Redes Neurais Artificiais possuem pelo menos um vinculo entre o grupo de
estado real positivo e o grupo de estado real negativo. As estatisticas podem ser
enviesadas.

a. Sob a suposicdo ndo paramétrica

b. Hip6tese nula; area real = 0,5

c. Assintético

Fonte: Elaborada pelo autor

A Tabela 34 apresenta uma sintese com as medidas de desempenho
(Nivel de Acurécia, Erro Tipo I, Teste KS e Curva ROC) utilizadas para

comparar 0s modelos finas encontrados. Neste resumo, pode-se observar que as
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Redes Neurais Artificiais apresentaram melhores resultados em todos os testes
realizados, ou seja, alto nivel de acurécia, baixo nivel de erro Tipo | e altos

valores para o teste KS e para a curva ROC.

Tabela 34 Medidas de desempenho para os modelos gerados

Modelos N'VEI, d_e Erro Tipo | Teste KS Curva ROC
Acuracia
_ Analise 90,9 17,6% 0,795 0,897
Discriminante
Regressao Logistica 90,9 9,8% 0,816 0,908
Redes Neurais 97.8 206 0,066 0,983
Atrtificiais

Fonte: Elaborada pelo autor

No que se refere a classificagdo, ainda, é possivel demonstrar quais
foram as empresas classificadas corretamente e quais as empresas cujos modelos
gerados ndo foram capazes de classificar de forma adequada (APENDICE C).
Neste ponto, é interessante salientar que apenas a empresa Tecnosolo,
classificada originalmente como insolvente, foi classificada pelos trés modelos
como solvente, ou seja, para essa empresa as regras criadas ndo foram capazes
de encontrar os sintomas da insolvéncia. Esse fato em questdo merece um olhar
mais atento para as demonstracdes contabeis da empresa em busca das mindcias
que foram ignoradas pelas modelagens, o que ndo é o objetivo do presente

trabalho.

4.6 Analise dos Indicadores

A Tabela 35 apresenta os indicadores que foram mais representativos

para todos os agrupamentos encontrados (todos os agrupamentos de indicadores

utilizados alcancaram precisdo de acerto acima de 86%). Observa-se, ainda, que
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os indicadores do Modelo Fleuriet estdo presentes em todos 0s agrupamentos.
Os trés modelos finais que apresentaram melhores resultados foram Forward:
LR para regressdo logistica, Tentativa e erro, para andlise discriminante e
Tentativa e erro, para as redes neurais artificiais (com os indicadores ‘X’
destacados em negrito na Tabela 35, também se destacou os indicadores que

apareceram trés ou mais vezes).



Tabela 35 Indicadores selecionados

Indicadores Forward: Stepwise Tentativae Tentativae FATORIAL FATORIAL Tota_l ge

LR erro, AD  erro, RNA 01 02 repeticoes
X1) CDG/ AT X 1
X3) NCG/ AT X X 2
X4) NCG/RL X X X X 4
X8) TEF = Estrutura X X 2
X9) TL=T/(INCGJ) X X X 3
X10) T = AF - PF X X 2
X11) NCG=AO-PO X 1
X16) PL/ET X X 2
X17) RL/ AT X X 2
X18) LL /AT X X 2
X20) LL/PL X X X 3
X25) LL/RL X X X X 4
X28) PC/ (PC + PNC) X X X 3
X29) (PC + PNC) / PL X 1
X30) ATIVO FIXO/PL X 1
X31) PL/AT X X X 3
X34) DISPONIVEL / AT X X 2

Fonte: Elaborada pelo autor

ST
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Neste sentido, pode-se dizer que os indicadores selecionados, para 0s
trés modelos finais, que apresentaram baixos valores para as empresas
insolventes e altos valores para as empresas solventes foram: Necessidade de
Capital de Giro sobre Ativo (X3); Termdmetro de Liquidez (X9); Rentabilidade
do Patriménio Liguido (X20); Margem Liquida (X25) e Patriménio liquido
sobre ativo (X31). Por outro lado, apenas dois indicadores apresentaram valores
maiores para as empresas insolventes: Capital de Giro sobre Ativo (X1) e Tipo
de Estrutura Financeira (X8).

No total, dos 35 indicadores selecionados inicialmente, apenas 17
participaram dos agrupamentos para analise. A seguir, sdo apresentados aqueles
que se destacaram nas analises e fizeram parte, no minimo, de um dos trés
modelos finais. Neste sentido, dos indicadores apresentados na Tabela 35, ndo
foram explorados os indicadores X18, X29, X30 e X34.

4.6.1 Capital de Giro sobre Ativo (X1- CDG / AT)

O indicador de Capital de Giro sobre Ativo foi representativo apenas
para o modelo final gerado com a analise discriminante. A amostra apresentou
valores positivos para as empresas solventes (0,166) e valores negativos para as
empresas insolventes (-0,302), e média total de -0,031. Contudo, a andlise
discriminante apresentou um sinal negativo (-) para o coeficiente, o que indica
que, dentro da funcdo discriminante, quanto maior for o valor apresentado pelo
indicador capital de giro maior sera a probabilidade da empresa ser insolvente.

Este foi o Unico sinal divergente apresentado pelos modelos, como sera
visto no decorrer desse topico, ja se adianta que, como afirma Olinguevitch e

Santi Filho (2009, p. 85), “em termos analiticos, a simples disponibilidade de
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CDG ndo é suficiente para indicar boa satde econémico-financeira: 0s recursos

préprios disponiveis devem ser adequados as necessidades”.

4.6.2 Necessidade de Capital de Giro (X3- NCG/AT), (X4- NCG/RL) e (X11-
NCG)

Olinquevitch e Santi Filho (2009, p. 13) salientam que o valor da
Necessidade de Capital de Giro (NCG) pode ser positivo ou negativo. O sinal
positivo da NCG indica que as aplicacbes de Capital de Giro (CDG) s&o maiores
do que as fontes de CDG “expressando que a empresa esta investindo recursos
no giro do negdcio”. Contudo, quando o sinal da NCG se apresenta negativo,
indica que as fontes de CDG sdo maiores do que as aplicacbes em CDG,
“expressando que a empresa esta obtendo (financiando-se) com recursos
oriundos do giro dos negocios” (OLINQUEVITCH; SANTI FILHO, 2009, p.
13).

Analisando a NCG sobre Receita Liquida e sobre Ativo em conjunto,
nota-se que esse foi o Unico indicador que esteve presente em todos os
agrupamentos propostos (TABELA 35). Para o presente estudo, como pode ser
observado no Quadro 9, a média da amostra de empresas solventes mostrou-se
positiva, enquanto a média para empresas insolventes obteve valores negativos.
O que é confirmado pelo modelo de analise discriminante e pelo modelo de
regressdo logistica ao apresentar valores que indicam que quanto maior o valor
para NCG, maior a probabilidade de que a empresa venha a ser solvente.
Observa-se que o indicador, ainda, foi significativo a 95% para explicar a

variacdo sofrida pela rede neural em seu valor previsto (saida).
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Quadro 9 Resumo dos resultados para o indicador X3- NCG/AT, X4- NCG/RL e X11-
NCG

Comparativo Estatistica Descritiva (Média)

Literatura: Positivo ou Negativo, Padoveze e
Benedicto (2010)

AD = (X3) Sinal” (+) do indicador, quanto
maior mais solvente

RL = (X3) Sinal” (-) do indicador, quanto
maior mais solvente

Situacdo N X3

Insolvente | 51 | -0,077 |-0,114 | 23.671

Solvente | 70 | 0,175 | 0,258 (251.798

RNA = (X4) significativo — Importancia
normalizada de 95%

* Os sinais apresentados pela andlise discriminante e pela regressdo logistica sdo
contrarios, em razdo da forma realizada de calculo, contudo, os sinais, quando
invertidos, representam a mesma tendéncia para os indicadores, que no presente caso
(AD = “+’ e RL = *-”) é: quanto maior mais solvente

Fonte: Elaborada pelo autor

Total |121| 0,069 | 0,101 ({155.645

Empiricamente, estes resultados s@o divergentes dos apresentados por
Minussi, Damacena e Ness Junior (2002, p. 122) que, ao pesquisarem empresas
do setor industrial, encontraram valores para o indicador NCG sobre Receita
Liquida (“10G/Venda Liquida - Varidvel X2”), com médias de 0,80 para o
grupo das empresas solventes e média de 3,50 para as empresas insolventes.

Como pode ser visto na Tabela 36, o resultado divergente encontrado em
relagdo ao trabalho de Minussi, Damacena e Ness Junior (2002), deve-se ao fato
de que apenas 4 das empresas solventes da amostra encontram-se com a
Estrutura Financeira do Tipo 1 ‘Excelente’, ou seja, apresentam CDG e T
positivo e NCG negativa, engquanto a maioria das empresas solventes
apresentaram Estrutura Financeira do Tipo 2 ‘Sélida’ (32 empresas, CDG, NCG
e T positivo), ou Tipo 3 ‘Insatisfatdria’ (22 empresas, CDG e NCG positivoe T
negativo) em que o valor para a NCG é positivo. Impacta diretamente na média
da NCG para empresas solventes serem positivas (0,175 ou 0,258).

Em contrapartida, o que justifica a média das empresas insolventes

apresentarem valores negativos para a NCG (-0,077 ou -0,114) é o fato de que
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27 empresas insolventes, mais da metade da amostra, estdo classificadas nas
Estrutura Financeira do Tipo V ‘Muito ruim’ (24 empresas, CDG, NCG e T
negativo) e do Tipo VI ‘Alto risco’ (3 empresas, CDG e NCG negativo e T
positivo) e, nestes dois tipos de estruturas, as empresas possuem NCG negativa
(TABELA 36).

Tabela 36 Agrupamento de empresas por tipos de estrutura e situa¢do financeira

Tpo CDG NCG T sitago | Ut (NS Mol
I + - + Excelente 4 1 5
I + + + Sélida 32 3 35
" + + — Insatisfatéria 22 6 28
v - + - Péssima 11 14 25
\Y - - —  Muito ruim 1 24 25
VI - - + Alto risco 0 3 3
Total 70 51 121

Fonte: Adaptado de Braga (1991, p. 10); Marques e Braga (1995, p. 56); Fleuriet et al.
(2003, p. 15)

Neste sentido, os resultados apresentados estdo em conformidade com
Padoveze e Benedicto (2010, p. 264) que destacam que “em linhas gerais, as
empresas buscam desempenhar um modelo de crescimento constante, ganhando
ou ampliando mercados. Dentro dessa premissa, ha sempre necessidade
adicional de capital de giro, ao longo do tempo”, pois ele representa o recurso
necessario para o desempenho das operacfes da empresa.

Olinquevitch e Santi Filho (2009, p. 13), ainda, afirmam que:

A variavel Necessidade Liquida de Capital de Giro
(NLCDG) constitui a principal determinante da situacdo
financeira das empresas. Seu valor revela o nivel de recursos
necessarios para manter o giro dos negdcios. Diferentemente
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dos investimentos no Ativo Permanente, que envolvem
decisGes de longo prazo e com recuperagdo lenta de capitais,
as contas que compdem as Necessidades Liquidas de Capital
de Giro (NLCDG) expressam opera¢des de curto prazo e de
efeitos rapidos. Modificagfes na politica de estocagem, na
politica de crédito e na politica de compras produzem
efeitos imediatos sobre o fluxo de caixa.

Ainda, segundo Olinquevitch e Santi Filho (2009), a avaliacdo, assim
como 0 acompanhamento da Necessidade de Capital de Giro, pode ser
considerada como um verdadeiro direcionador da situacdo financeira das
empresas.

Na Tabela 36, é importante observar que nenhuma das empresas
solventes foi classificada no extrato Tipo VI “Alto risco’, entretanto a empresa
OGX Petroleo, definida como insolvente, na amostra classificando-a no extrato
Tipo | ‘Excelente’, apesar de todos os trés melhores modelos terem classificado
a empresa como insolvente, como pode ser consultado no APENDICE C, na
avaliacdo apenas pelo tipo de estrutura, a situagdo financeira da OGX Petréleo

teria passado desapercebida.

4.6.3 Tipo de Estrutura Financeira (X8- TEF = Estrutura do balango)

Como demonstrado no tépico anterior sobre Necessidade de Capital de
Giro, na Tabela 36, os Tipos de Estrutura Financeira foram propostas por
Fleuriet et al. (1978) e depois ampliados por Braga (1991), com mais dois
niveis. O indicador utilizado no presente estudo representa uma proxy com valor
1 para o tipo I, seguindo até um valor 6 para o tipo VI, das estruturas financeiras,
ou seja, empresas classificas como 1 estdo no estrato considerado ‘Excelente’,

enquanto empresas classificadas como 6, encontram-se no estrato ‘Alto risco’.
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O indicador Tipo de Estrutura Financeira foi representativo para o
método stepwise e, também, para 0 processo de tentativa e erro que gerou 0s
indices para a andlise discriminante, a qual apresentou coeficiente para o
indicador em conformidade com o exposto pela literatura. Os valores obtidos
pela amostra em estudo, também, apresentam 0 mesmo comportamento
(QUADRO 10).

Quadro 10 Resumo dos resultados para o indicador X8 — Tipo de Estrutura Financeira

Comparativo Estatistica Descritiva

Literatura: Quanto menor melhor, Marques e Braga (1995) Situacdo N

AD = Sinal (-) do indicador, quanto maior mais insolvente Insolvente | 51 | 4,294

RL = Néo significativo Solvente | 70 | 2,614

RNA = Néo significativo Total 121 | 3,322
Fonte: Elaborada pelo autor

Cabe salientar que, no modelo de andlise discriminante, o teste do
Lambda de Wilks para o indicador foi o mais significativo, apresentando o
menor valor atingido (0,562), o que representa o alto poder do indicador para
discriminar os grupos. Apesar da relevancia do indicador para a analise
discriminante, ele ndo apresentou significAncia para os outros modelos finais.
Acredita-se que pelo indicador ter sido mensurado como uma proxy de 1 a 6,
isso possa ter influenciado para que o mesmo fosse excluido quando utilizado

juntamente com os outros indicadores financeiros.
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4.6.4 Termdmetro de liquidez e o Saldo de Tesouraria (X09- TL e X10- T)

Para Minussi, Damacena e Ness Junior (2002) e Vieira (2008), quanto
mais negativo for o valor apresentado pelo saldo de tesouraria, maior sera a
utilizacdo de recursos de curto prazo oriundos de institui¢Ges financeiras, sendo
assim, pior tenderd a ser a situacdo financeira da empresa. Horta (2010) afirma
que o Termdmetro de liquidez confirma uma reserva financeira para fazer frente
as ocasionais expansdes da NCG, especialmente, para aquelas de natureza
sazonal. Neste sentido, as necessidades tempordarias de investimento em giro,
guando ndo cobertas pelos financiamentos de longo prazo, podem ser
sustentadas pelo limite do saldo existente (PADOVEZE; BENEDICTO, 2010).

Para a amostra estudada, tanto o saldo de tesouraria quanto o
termdmetro de liquidez apresentaram valores negativos para as empresas
insolventes e valores positivos para as empresas solventes (QUADRO 11).
Contudo, apenas o termdmetro de liquidez comp6s dois dos modelos finais
apresentados. O valor positivo para empresas solventes foi confirmado pelo
termdmetro de liquidez, no modelo de analise discriminante, ao apresentar sinal
positivo, indicando que quanto maior for o seu valor mais probabilidade a
empresa tera de ser solvente.

Para explicar a variacdo sofrida pela rede neural em seu valor previsto
(saida), o termdmetro de liquidez apresentou significAncia normalizada de
100%. Representou o indicador com maior importancia para o melhor modelo
encontrado. Este fato corrobora com o postulado por Padoveze e Benedicto
(2010, p. 262), ao afirmarem que é por meio das contas de carater financeiro
denominadas contas de tesouraria que se “deveria calcular a liquidez empresarial

e a capacidade de solvéncia da empresa no curto prazo”.
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Quadro 11 Resumo dos resultados para o indicador X9 — TL e X10) T
Comparativo Estatistica Descritiva

Literatura: Quando positivo melhor, Fleuriet et Situacio N X9 X10
al. (2003) ¢

AD = (X9) Sinal (+) do indicador, quanto maior
mais solvente

Média Média

Insolvente | 51 | -5,871 | -246.350

RL = Néo significativo Solvente | 70 | 0,254 20.658

RNA = (X9) significativo — Importancia
normalizada de 100%
Fonte: Elaborada pelo autor

Total |121| -2,328 | -91.883

Empiricamente, os resultados encontrados para o termdmetro de liquidez
estd em conformidade com os apresentados por Horta (2010), ao utilizar o
termoémetro de liquidez para avaliar diversos setores: setor de materiais basicos
(solvente = 0,011 e insolventes = -0,003); setor de bens de consumo ciclico
(solvente = 0,010 e insolventes = -0,032); setor de bens de consumo ndo-ciclico

(solvente = 0,002 e insolventes = -0,047); setor econdmico de bens industriais

(solvente = -0,133 e insolventes = -0,133); setor econémico de construcdo e
transportes (solvente = 0,004 e insolventes = -0,219); setor econdmico de
tecnologia da informac&o e telecomunicagdes (solvente = -0,007 e insolventes =
-0,385). O autor, também, utilizou o Saldo de Tesouraria sobre Ativo, contudo, o
mesmo ndo se mostrou significativo para seus modelos.

Empiricamente, os resultados encontrados nas médias da amostra para o
saldo de tesouraria estdio em conformidade com o trabalho de Minussi,
Damacena e Ness Junior (2002), em que os autores, ao utilizarem o Saldo de
Tesouraria sobre Receita Liquida, encontraram médias para o grupo das
empresas solventes de -0,01 e para o grupo de empresas insolventes -2,90.
Segundo os autores, “os dados amostrais refletem claramente a maior

dificuldade das empresas insolventes de financiarem-se operacionalmente,
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utilizando-se, entdo, mais intensamente de fontes erréaticas” (MINUSSI;
DAMACENA; NESS JUNIOR, 2002, p. 121).

4.6.5 Patrimonio Liquido sobre Exigivel Total (X16- PL / ET)

O indicador Patriménio liquido sobre Exigivel Total foi proposto por
Altman, Baydia e Dias (1979), na tentativa de adaptar os indicadores do modelo
original de Altman (1968) para o contexto brasileiro. Altman, Baydia e Dias
(1979, p. 22), ao atentarem-se para as caracteristicas da sua amostra, em que
“muitas firmas ndo tém a¢Oes negociadas na Bolsa, ndo se pode medir o valor de
mercado da equity (nimero de a¢des emitidas vezes Gltima cotacdo em bolsa)”.
Para contornar essa dificuldade, os autores utilizaram o valor contdbil do
patrimdnio liquido sobre exigivel total o que resultou em um novo indicador.

O indicador Patrimbnio Liquido sobre Exigivel Total pode ser
considerado como um indicador de Endividamento/Estrutura, isto é, de
Alavancagem financeira. Soares e Reboucas (2015, p. 56) afirmam que o
indicador “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”.

Conforme Quadro 12, a amostra pesquisada apresenta valores menores
para as empresas insolventes, enquanto para as empresas solventes esses valores
sd0 maiores. Essa tendéncia, também, é confirmada pelo sinal gerado pela
regressdo logistica, em que empresas com altos valores para o indicador,
possivelmente, foram classificadas como solventes. O Patriménio Liquido sobre
Exigivel Total, ainda, foi representativo para explicar a variacdo no valor

previsto (saida) da rede neural em 72% da significancia normalizada.
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Quadro 12 Resumo dos resultados para o indicador X16 — Patrimonio Liquido/Exigivel
Total

Comparativo Estatistica Descritiva

Literatura: Quanto maior, menor € o grau de alavancagem

Soares e Reboucas (2015) Situagdo N

AD = N&o significativo Insolvente | 51 | 0,120
RL = Sinal (-) do indicador, quanto maior mais solvente Solvente | 70 | 1,247
RNA = Significativo — Importancia normalizada de 72% Total 121 | 0,772

Fonte: Elaborada pelo autor

Os resultados apresentados, no Quadro 12, estdo em conformidade com
os trabalhos empiricos de Altman, Baydia e Dias (1979), em que os autores
encontraram médias de 0,35 e 1,14 para as empresas insolventes e empresas
solventes, respectivamente. E, também, com o trabalho de Soares e Rebougas
(2015) que, ao pesquisarem empresas de capital aberto no Brasil, identificaram
que as empresas insolventes apresentaram média de -0,185 e as empresas
solventes 1,040. Segundo Soares e Reboucas (2015), o indicador foi considerado
importante por todas as técnicas desenvolvidas em seu estudo.

Dessa forma, como o indicador mede a proporgao de recursos proprios
em relagdo aos recursos de terceiros na estrutura de capital, pode-se dizer que
guanto maior o valor apresentado pelo indicador menor serd a alavancagem
realizada pela empresa, por outro lado, quanto menor for o valor para esse
indicador maior sera a alavancagem da empresa. Do exposto, 0 que os estudos
empiricos abordados demonstraram é que empresas insolventes tendem a ser

mais alavancadas.
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4.6.6 Giro do ativo (X17- RL/AT)

O Giro do ativo é um indicador de Rentabilidade que, segundo Marion
(2012, p. 158), “significa a eficiéncia com que a empresa utiliza seus Ativos,
com o objetivo de gerar reais vendas. Quanto mais for gerado de vendas, mais
eficiente os ativos serdo utilizados”. Padoveze e Benedicto (2010) consideram
que o0 maior giro possivel é importante, tendo em vista que existindo
lucratividade/margem nos produtos ou servigos ofertados pela empresa e, por
conseguinte, receita, ha a probabilidade de se gerar maiores lucros e, deste
modo, rentabilidade. Os autores, ainda, afirmam que “se o elemento fundamental
da rentabilidade é a lucratividade, o caminho é o giro do investimento (do
ativo)” (PADOVEZE; BENEDICTO, 2010, p. 122).

Como pode ser visto no Quadro 13, o indicador de giro do ativo atingiu
significancia normalizada de 74%, para explicar a variacdo sofrida pela rede

neural, apresentando média de giro superior para as empresas solventes.

Quadro 13 Resumo dos resultados para o indicador X17 — Giro do ativo

Comparativo Estatistica Descritiva

Literatura: Quanto maior melhor (MARION, 2012) Situagio N  Média
AD = N&o significativo Insolvente | 51 | 0,675
RL = Néo significativo Solvente | 70 | 0,793
RNA = Significativo — Importancia normalizada de 74% Total 121 | 0,743

Fonte: Elaborada pelo autor

Um fato importante é que, para o resultado das redes neurais além do
indicador X17 — Giro do ativo, também, foram significativos os indicadores X25
— Margem Liquida e o indicador X31 — Patrimdnio liquido sobre ativo, os quais,
segundo Padoveze e Benedicto (2010, p. 131), compfem o Modelo DuPont

adaptado “para a andlise da rentabilidade do patriménio liquido sob a ¢tica do
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acionista”. A férmula do Modelo DuPont, segundo os autores, pode ser
apresentada na Equagdo 23. Em que, RSPL significa: Retorno sobre o

Patriménio Liquido.

(Giro do Ativo x Margem)
RSPL = —— — - (23)
(Participacdo do Patrimonio Liquido no Ativo Total)

Padoveze e Benedicto (2010, p. 131) esclarecem que o Modelo DuPont
adaptado “introduz um elemento adicional de atengdo. Quanto menor for a
participacdo de capital proprio (PL), tendencialmente, maior serd sua
rentabilidade, de acordo com a composi¢do da formula”. Portanto, o0 modelo
indica utilizar intensamente o capital de terceiros. Segundo os autores, constitui-
se em um modelo de alavancagem financeira com foco na teoria tradicional de
finangas, em que existe uma estrutura 6tima de capital e as empresas podem
aumentar seu valor por meio da alavancagem.

Como o indicador Retorno sobre o Patrimdnio Liquido (RSPL) nédo
estava presente nos trabalhos anteriores, nos quais foram selecionados o0s
indicadores para a pesquisa e, como a analise do Modelo DuPont adaptado nédo é
o foco do trabalho, fica apenas a consideracdo de que essas trés varidveis
apresentam um relacionamento intrinseco como apontam Padoveze e Benedicto
(2010) e que, talvez, uma analise posterior mais profunda deste relacionamento

possa trazer maiores contribui¢fes para a analise do risco de crédito.

4.6.7 Rentabilidade do Patrimdnio Liquido (X20- LL /PL)

Padoveze e Benedicto (2010, p. 115) consideram a analise da

rentabilidade como “a parte mais importante da analise financeira”, tendo em
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consideragéo que ela tem por objetivo evidenciar o retorno do capital investido e
elucidar os determinantes dessa rentabilidade. Os autores enfatizam que dentro
da anélise da rentabilidade o principal indicador é a Rentabilidade do Patrimdnio
Liquido, uma vez que avalia o capital dos proprietarios, assim, sob a ética dos
acionistas, utiliza-se como referéncia o patriménio liquido do balangco
patrimonial para analise da rentabilidade.

O Quadro 14 apresenta os resultados para a Rentabilidade do Patrimdnio
Liguido. Pode-se notar que a média da amostra estd em conformidade pelo
exposto pela literatura. I1sso vem a ser reforcado pelo resultado da analise
discriminante com sinal positivo indicando que quanto maior for o valor
apresentado para Rentabilidade do Patrimbnio Liquido, maior sera a
probabilidade da empresa se encontrar no grupo das empresas solventes. Para
explicar a variacdo sofrida pela rede neural em seu valor previsto (saida), o

indicador atingiu significancia normalizada de 84%.

Quadro 14 Resumo dos resultados para o indicador X20 — Rentabilidade do PL

Comparativo Estatistica Descritiva

Literatura: Quanto maior melhor (PADOVEZE;

BENEDICTO, 2010) Situagao

AD = Sinal (+) do indicador, quanto maior mais solvente | Insolvente | 51 | -0,312

RL = Néo significativo Solvente | 70 | 0,052

RNA = Significativo — Importancia normalizada de 84% Total 121| -0,101
Fonte: Elaborada pelo autor

Matarazzo (2010, p. 115) salienta que a funcdo da Rentabilidade do
Patriménio Liquido é apontar qual a taxa de rendimento do capital préprio,
“como o Lucro Liquido se acha expurgado da inflacdo, a taxa de Rentabilidade
do Patriménio Liquido é real”, por isso pode ser comparada com outros

rendimentos no mercado.
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Empiricamente, os resultados encontrados estdo convergentes com 0s
estudos de Kanitz (1978), em que o autor afirma que a Rentabilidade do
Patriménio Liquido é, em média, trés vezes maior nas empresas solventes que
nas empresas insolventes, apresentando valores de 5,781% para as empresas
insolventes e 21,786% para as empresas solventes. Segundo Kanitz (1978, p.
82), “uma das caracteristicas da empresa falida é uma draméatica queda na
rentabilidade”. E, também, com o trabalho de Brito (2005), em que a amostra
para empresas insolventes obteve média de -0,36 e a amostra para empresas

solventes encontrou média de 0,17.

4.6.8 Margem Liquida (X25 - LL /RL)

Marion (2012, p. 158) considera que a Margem Liquida “significa
quantos centavos de cada real de venda restaram apds a deducdo de todas as
despesas (inclusive o Imposto de Renda). Evidente que, quanto maior a margem,
melhor”. Segundo Matarazzo (2010), a Margem Liquida indica quanto a
empresa obtém de lucro sobre as vendas.

Como pode ser observado no Quadro 15, a média da amostra estd em
conformidade com a literatura, ou seja, quanto maior o valor apresentado pelo
indicador melhor é a margem de lucro alcancada pela empresa em relagdo ao
montante de suas vendas liquidas do periodo. Este é confirmado pelos sinais
apresentados tanto pela analise discriminante quanto pela regressdo logistica,
que afirmaram que quanto maior o valor da margem liquida maiores
probabilidades a empresa tem de ser solvente. O indicador, ainda, apresentou

importancia normalizada de 78% para 0 modelo de redes neurais.
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Quadro 15 Resumo dos resultados para o indicador X25 — Margem Liquida

Estatistica Descritiva

Comparativo

Literatura: Quanto maior melhor (MARION, 2012). Situagio N  Média

AD = Sinal (+)" do indicador, quanto maior mais solvente | Insolvente | 51 | -0,361

RL = Sinal (-)" do indicador, quanto maior mais solvente Solvente | 70 | 0,040

RNA = Significativo — Importancia normalizada de 78% Total 121 | -0,129

* Os sinais apresentados pela andlise discriminante e pela regressdo logistica sdo
contrarios, em razdo da forma realizada de calculo, contudo, os sinais, quando
invertidos, representam a mesma tendéncia para os indicadores, que no presente caso
(AD = “+’ e RL = *-”) é: quanto maior mais solvente

Fonte: Elaborada pelo autor

A margem liquida foi o indicador do Modelo de Andlise Financeira
Tradicional que mais se destacou, presente em quatro dos agrupamentos de
indicadores propostos, além de ter integrado os trés modelos (AD, RL e RNA)
de maior significancia para as analises. Os resultados apresentados estdo em
conformidade com o estudo empirico, desenvolvido por Brito (2005), que
encontrou média de -0,11 para empresas insolventes e média de 0,01 para

empresas solventes ao pesquisar empresas de capital aberto no Brasil.

4.6.9 Composic¢do do Endividamento (X28- PC / (PC + PNC))

A composicdo do  endividamento é um indicador de
Endividamento/Estrutura que, segundo Matarazzo (2010, p. 90), indica “qual o
percentual de obrigagdes de curto prazo em relagdo as obrigagdes totais”, como
afirma o autor, quanto menor o seu resultado melhor para a empresa.

Segundo Marion (2012), a empresa que opera com mais dividas em
curto prazo estd em condicdo desfavoravel, prejudicando sua situacéo financeira.

Matarazzo (2010) complementa que uma coisa é possuir dividas de curto prazo
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que precisam ser pagas com recursos gerados em curto prazo, e outra é possuir
dividas de longo prazo, em que se dispde de tempo para pagé-las.

O indicador composi¢do do endividamento, apresentado no Quadro 16,
mostrou-se significativo na presente pesquisa, sendo a média da amostra de
empresas solventes menor do que a media das empresas insolventes. Isso é
reforcado pelo sinal do modelo de regressdo logistica, ao confirmar o que
expressa a literatura, ou seja, quanto menor, maiores probabilidades da empresa

ser solvente. O indicador, ainda, foi significativo para 0 modelo de redes neurais.

Quadro 16 Resumo dos resultados para o indicador X28 — Composicdo do
Endividamento

Comparativo Estatistica Descritiva

Literatura: Quanto menor melhor (MATARAZZO, 2010). Situagio N  Média
AD = N&o significativo Insolvente | 51 | 0,623
RL = Sinal (+) do indicador, quanto menor mais solvente Solvente | 70 | 0,569
RNA = Significativo — Importancia normalizada de 54% Total |121| 0,592

Fonte: Elaborada pelo autor

Empiricamente, estes resultados estdo de acordo com os apresentados
por Castro Junior (2003, p. 112), que encontrou para empresas insolventes uma
“média de 0,5428” e para empresas solventes uma “média de 0,4085”. Castro
Junior (2003) afirma, também, que o mais importante € comprovar a hipotese
inicial de que quanto maior for o endividamento de curto prazo maior sera a
probabilidade da empresa ser classificada no grupo das insolventes. Essa
hip6tese foi confirmada por Castro Junior (2003) em 5 dos 7 modelos finais

gerados.
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4.6.10 Patrimonio liquido sobre ativo (X31- PL / AT)

Padoveze e Benedicto (2010, p. 115) observam que o Patrimonio liquido
sobre ativo é um indicador de medida de financiamento do ativo e sua finalidade
é medir a estrutura de financiamento da empresa. Segundo os autores, esse
indicador demonstra quanto do ativo foi financiado por capital préprio,
evidenciando o reflexo das politicas de alavancagem financeira.

Como pode ser visto no Quadro 17, o indicador Patriménio liquido
sobre ativo apresentou valor negativo para as empresas insolventes e valor
positivo para as empresas solventes. Esta relacdo, também, foi reforcada pelo
modelo de analise discriminante com um sinal positivo para o coeficiente,
significando que quanto maior o Patrimonio liquido sobre ativo, maior sera a
probabilidade da empresa pertencer ao grupo das empresas solventes, ou seja,

empresas alavancadas tém maior probabilidade de serem insolventes.

Quadro 17 Resumo dos resultados para o indicador X31 — Patriménio liquido sobre ativo

Comparativo Estatistica Descritiva

Literatura: Representa a estrutura de financiamento da

empresa Situacdo N  Média

AD = Sinal (+) do indicador, quanto maior mais solvente Insolvente | 51 | -0,259
RL = Néo significativo Solvente | 70 | 0,480
RNA = Significativo — Importancia normalizada de 84% Total |121| 0,169

Fonte: Elaborada pelo autor

Como apresentado na andlise do indicador X17 — Giro do ativo, nas
consideragdes sobre o Modelo DuPont adaptado, este fato, como aponta
Padoveze e Benedicto (2010), constitui-se em um modelo de alavancagem
financeira com foco na teoria tradicional de financas. Como afirma Durand

(1952), se a empresa se expande, para além do ponto da estrutura Gtima de
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capital, mesmo alcangando melhores rendimentos, ela ira incorrer em custos de
faléncia injustificados.

Empiricamente, os resultados apresentados estdo em conformidade com
os demonstrados por Brito (2005) que, ao estudar empresas de capital aberto,
encontrou valores mais baixos para empresas insolventes (média de 0,34) e

valores mais altos para empresas solventes (média de 0,56).
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5 CONCLUSAO

O objetivo do estudo foi verificar se 0 Modelo Tradicional e 0 Modelo
Fleuriet de andlise financeira contribuem para discriminacdo de empresas
brasileiras de capital aberto na andlise de concessdo de crédito. Para alcangar
esse objetivo, alguns passos foram realizados. Primeiramente, foram
identificados em trabalhos anteriores indicadores econémico-financeiros
utilizados em modelos de risco de crédito, o que permitiu selecionar, a principio,
uma gama de 35 indicadores para teste, sendo 13 indicadores pertencentes ao
Modelo Fleuriet e 22 pertencentes ao Modelo Tradicional de analise financeira.

A pesquisa empirica, metodologicamente, foi definida como quantitativa
guanto a natureza e explicativa quanto ao tipo e desenvolvida por meio de dados
oriundos de pesquisa bibliogréfica e documental. As demonstracdes financeiras
foram coletadas por meio do Economéatica® e do sitt BM&FBOVESPA. A
amostra foi composta por 121 empresas, sendo 70 empresas solventes e 51
empresas insolventes de diversos setores.

De posse da amostra e dos indicadores para o estudo, foi realizada a
analise descritiva dos dados e, também, uma ANOVA one-way, a qual
apresentou resultado satisfatorio para a maioria dos indicadores propostos, ou
seja, os indicadores foram significativos para classificar empresas solventes e
insolventes. Contudo, para buscar modelos mais parcimoniosos, foram propostas
sete possibilidades para se utilizar os indicadores, seis agrupamentos e um
processo de tentativa e erro. Apesar dos seis agrupamentos terem contribuido
para um melhor esclarecimento dos indicadores, os trés modelos finais (AD, RL
e RNA) foram gerados, um pelo processo de Forward: LR (RL) e dois pelo
processo de tentativa e erro (AD e RNA).

Todos o0s pressupostos para a modelagem foram atendidos. Ao todo,

para os trés modelos e os sete agrupamentos de indicadores propostos, foram
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gerados 21 modelos (além dos diversos testes realizados por meio de tentativa e
erro), 0s quais apresentaram acuracia acima de 85% em suas classificacGes, 0
gue demonstra que, em parte, 0S agrupamentos propostos obtiveram ‘bons’
resultados.

Entretanto, no decorrer dos resultados, apenas o melhor modelo para
cada técnica foi apresentado. Ao se comparar as técnicas utilizadas para prever a
insolvéncia empresarial, pode-se perceber a superioridade das redes neurais
artificiais sobre a regressao logistica e desta sobre a analise discriminante. Estes
resultados foram confirmados pelo nivel de acertos apresentados pelas técnicas:
analise discriminante 90,9%; regressdo logistica 90,9%; e as redes neurais
artificiais 97,8%.

Outro fato que merece destaque é o nivel de acuracia obtido pelos trés
modelos finais no que se refere a Precisdo Tipo | (menor nivel de erro tipo 1), em
que a analise discriminante obteve 82,4%, a regressao logistica 90,2%, e as redes
neurais artificiais alcancaram 98,0%. A estatistica de Kolmogorov-Smirnov
(KS), também, apresentou valores excelentes (ks>=75) para Analise
Discriminante (0,795), Regressdo Logistica (0,816) e Redes Neurais Artificiais
(0,966). Isso foi atestado, por meio da curva ROC, ao apresentar valores
excelentes para a andlise discriminante (0,897), e valores acima do comum para
a regressao logistica (0,908) e para as redes neurais artificiais (0,983).

Sobre os indicadores finais utilizados para compor 0s agrupamentos
propostos, cabe observar que os indicadores pertencentes ao Modelo Fleuriet
foram significativos para todos os agrupamentos. A contribuicdo do Modelo
Fleuriet fica mais clara quando avaliada a participacdo individual de cada
indicador para os trés modelos finais de concessao de crédito.

Os dois indicadores mais representativos pertencentes ao Modelo
Fleuriet foram o Termdmetro de Liquidez e a Necessidade de Capital de Giro, 0s

quais contribuiram para o melhor modelo de redes neurais com 100% e 95% de
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significancia normalizada respectivamente, ao explicar a variagdo sofrida pela
rede em seu valor previsto (saida).

Os resultados encontrados para 0 Termémetro de Liquidez demonstram
a importancia das contas de carater financeiro denominadas contas de tesouraria
para se calcular a liquidez empresarial e a capacidade de solvéncia da empresa
no curto prazo.

A NCG foi o Unico indicador que fez parte de todos os agrupamentos
propostos, constituindo-se na principal determinante da situagdo financeira das
empresas. Em linhas gerais, pode-se dizer que as empresas buscam desempenhar
um modelo de crescimento constante, expandindo ou ganhando mercados, neste
sentido, existe sempre necessidade adicional de capital de giro, ao longo do
tempo, pois o0 seu valor representa o nivel de recursos necessarios para manter o
giro dos negocios e o desempenho das operacGes da empresa. Entre os
indicadores do Modelo Fleuriet, ainda, destacaram-se o Capital de Giro, Tipo de
Estrutura Financeira e o Saldo de Tesouraria.

Entre as contas do Modelo Tradicional de andlise financeira, pode-se
destacar a Margem Liquida, tendo ela participado de quatro dos 7 agrupamentos
de indicadores propostos, além de ter integrado os trés modelos de maior
significAncia para a analise discriminante, regressdo logistica e redes neurais.
Outro indicador importante foi a Rentabilidade do Patriménio Liquido, presente
em trés dos agrupamentos, também, selecionada para os modelos de analise
discriminante e redes neurais artificiais. Outro indicador que participou das
técnicas de andlise discriminante e redes neurais artificiais foi o Patriménio
liquido sobre ativo, demonstrando que empresas altamente alavancadas tém
maior probabilidade de serem insolventes, o que estd de acordo com o exposto
pela teoria tradicional de finangas empresariais.

Uma das limitacBes da pesquisa constituiu-se no fato de nao ter sido

possivel realizar os modelos por setores especificos, 0 que poderia contribuir
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tanto para a precisdo dos modelos quanto para uma melhor compreensédo dos
fatores que determinam a insolvéncia das companhias de capital aberto no
Brasil. Outra limitacdo se refere a peculiaridade encontrada, como o caso da
empresa Tecnosolo, originalmente classificada como insolvente foi classificada
pelos trés modelos como solvente, ou seja, as regras criadas ndo foram capazes
de encontrar os sintomas da insolvéncia. Este fato em questdo foge ao escopo da
presente pesquisa e pode ser foco de pesquisas futuras, para descobrir, nas
demonstragdes contabeis da empresa, as mintcias que ndo foram consideradas
pelas modelagens.

Como recomendacdes para pesquisas futuras indica-se, primeiramente, a
realizacdo de modelos especificos para setores econdmicos e em empresas de
capital aberto de outros paises. Segundo, observa-se a possibilidade de se
desenvolver modelos hibridos, utilizando técnicas de inteligéncia artificial
juntamente com outras técnicas que possibilitem uma melhor precisdo para a
modelagem do risco de crédito. Terceiro, verificar a relevancia do Modelo
Fleuriet para empresas de capital aberto em outros paises, comparando os
resultados obtidos com os do presente estudo. Por Ultimo, verificar a
contribuicdo do Modelo DuPont adaptado, exposto por Padoveze e Benedicto
(2010), para a analise do risco de crédito, tendo em consideracdo que os trés
indicadores utilizados, para o célculo do Retorno sobre o Patrimbnio Liquido
(RSPL), foram significativos para o modelo de redes neurais artificiais.

Acredita-se que, por meio do presente estudo, pode-se elucidar algumas
das caracteristicas que possuem as empresas insolventes para a presente amostra,
tais contribuicdes sdo fundamentais para as pesquisas de risco de crédito e
contribuem para o desenvolvimento da tematica ao se comparar técnicas de
andlise (AD, RL e RNA) além de, também, avancar na utilizacdo e
esclarecimento na metodologia de reclassificacdo do balan¢o patrimonial por

meio do Modelo Fleuriet. A aplicacdo gerencial pode ser percebida, ao se
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verificar a capacidade preditiva dos modelos gerados na anélise dos balancos de
empresas insolventes, um ano antes do andncio da concordata preventiva ou
pedido de recuperacéo judicial.

Por fim, diante do exposto, conclui-se que os indicadores do Modelo
Fleuriet contribuem de forma efetiva para prever a insolvéncia empresarial, ao
participarem de todas as analises realizadas e contribuirem como os dois
indicadores mais significativos para o melhor modelo encontrado e que as redes

neurais apresentam maiores percentuais de acerto no processo de classificacao.
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APENDICES

APENDICE A - Histograma definido por subgrupos

Gréfico Histograma definido por subgrupos - solventes e insolventes.
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Gréfico Histograma definido por subgrupos - solventes e insolventes (Continuagao).
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Gréfico Histograma definido por subgrupos - solventes e insolventes (Continuagao).
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Gréfico Histograma definido por subgrupos - solventes e insolventes (Continuagdo).
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Gréfico Histograma definido por subgrupos - solventes e insolventes (conclusdo).
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Matriz de correlagdes — Fatorial 01

APENDICE B — Matriz de correlacdes

Variavel| (1) | (2) |@) |[(4) [(5) |(6) | (M) | (8) [ (9) [(10)]|(11)|(12)|(13)[(14)|(15)|(16)|(17)](18)|(19)|(20)](21)]|(22)|(23) |(24) |(25) |(26) [(27) |(28) |(29) |(30)|(31)|(32)|(33)|(34)|(35)
@ 1
@ |oe4| 1
(3) |o081|048| 1
(@) |0560,640,72| 1
(5) |0,83[0,580,43(0,26| 1
(6) |0,57(0,660,27(0,25(0,71| 1
() |0,8540,66}0,60}0,43}-0,84}0,72| 1
(8) |0,72}0,59}0,550,46[-0,64}-0,47(0,63| 1
(9) |0,340,33|0,13{0,11 |0,40|0,38 }0,38}-0,46| 1
(10) |0,36|0,41 0,06 }0,03|0,50|0,52 }0,47}-0,50{0,48 | 1
(11) |0,39|0,21 0,48 (0,49 |0,19|0,11 }0,30}-0,30|0,17 (0,07 | 1
(12) |0,54|0,51|0,310,18 |0,54|0,51 }0,58[-0,58|0,48 |0,85 [0,41| 1
(13) }0,70}-0,42}0,47}0,31}0,77-0,48(0,77 0,42 |0,23}0,30}-0,21}-0,35| 1
(14) |0,98|0,62|0,82 0,55 |0,83|0,55 }0,83}-0,67|0,27 |0,32 [0,39(0,49 [-0,70| 1
(15) [0,62|0,32|0,44 (0,23 |0,64|0,40 }0,59}-0,47|0,18 0,17 0,21 0,22 }-0,55[0,62 | 1
(16) [0,66|0,48 0,47 |0,44 |0,62|0,32 }0,55[-0,55|0,28 |0,31 [0,28|0,34 |-0,61(0,63 |0,41| 1
(17) |0,16|0,00 0,26 |0,01 |0,01|0,21 }0,20}-0,05|0,06 0,01 [-0,02|0,05 |0,00 0,13 |0,08 |-0,00| 1
(18) [0,76|0,38 /0,56 0,32 |0,72|0,40 }0,70}-0,54|0,19 |0,20 |0,28 0,28 [-0,71(0,77 |0,87 [0,58 |0,04 | 1
(19) [0,80|0,47 0,69 |0,48 |0,71|0,41 }0,71}-0,52|0,17 0,15 |0,35 |0,28 [-0,73|0,85 |0,64 |0,59 }0,06(0,83 | 1
(20) }0,02|0,00 }0,01}0,03|0,00|-0,01|0,08 -0,19|0,20 |0,10 [-0,01|0,06 |0,02 }0,05|0,16 |0,14 [0,12{0,08 [-0,12| 1
(1) |0,82|0,60 0,62 |0,46 |0,71|0,51 }0,69}-0,75|0,38 |0,47 0,38 0,62 |-0,50(0,75 |0,47 |0,73 [0,10|0,59 0,55 |0,16 | 1
(22) |0,78|0,56 |0,53|0,34 |0,73|0,57 }0,67[-0,75/|0,39 |0,50 0,30 |0,59 |-0,47(0,72 |0,48 |0,68 [0,10|0,59 0,54 |0,15 0,94 | 1
(23) [0,74|0,48 0,59 [0,47 |0,61|0,34 }0,56-0,56|0,30 0,25 |0,29 0,40 [-0,51(0,67 |0,39 |0,77|0,17|0,53 [0,54 0,07 [0,79|0,77| 1
(24) {0,44|0,20 0,25 [0,14 |0,48|0,41 }0,38}-0,47|0,26 |0,28 |0,18 0,25 [-0,31(0,40 |0,69 |0,41 |0,14|0,61 0,37 |0,28 0,50 0,56 |0,45 | 1
(25) [0,50|0,34 /0,33 |0,41 |0,48|0,59 }0,57[-0,34|0,17 |0,10 [0,23 0,11 |-0,45|0,48 |0,64 |0,34 [0,21|0,67 [0,52|0,09 0,37 [0,40{0,31 {0,57 | 1
(26) }-0,83}-0,50}0,70}0,50-0,74-0,41|0,72 |0,55 |-0,19}0,20[-0,37-0,33|0,77 }0,87}0,59|:0,70|0,06 |-0,79}-0,96|0,12 |-0,60}-0,57}-0,59}0,33}0,45| 1
(27) }0,44}0,24}0,41}0,31}-0,41-0,13|0,25 [0,38 |-0,07}0,09}-0,29}-0,18|0,34 }0,48}0,38|-0,46|0,38 |-0,45|-0,48-0,06|-0,38[-0,36-0,29}0,20}0,140,51 | 1
(28) }-0,02}-0,03|0,09 [0,07 |-0,10:0,11{0,05 [0,12|0,01 }0,12[-0,04}-0,09|0,03 }0,06}0,08|0,14 |0,24 |-0,05(0,00 |-0,17}-0,02}-0,02|0,39 |0,04 }0,11}0,05[0,35 | 1
(29) {0,21]0,13|0,27 [0,20 0,06 |0,05 }0,17(0,03 -0,26}0,19(0,10 |-0,10}-0,12(0,24 |0,03 |-0,06}-0,05|0,15 |0,38 |-0,57|:0,07}-0,05|0,00 }.0,13|0,08 }0,30(0,01 |0,08| 1
(30) [0,10|0,06 |0,13 [0,12 |0,03|0,03 }0,12(0,10|-0,31}0,22(0,05 |-0,19}-0,11|0,15 |0,11 |-0,02}-0,12|0,17 |0,35 |-0,48|:0,13}-0,13-0,18}0,10(0,12 |}0,29}0,07|-0,12|0,87 | 1
(31) |0,83]0,50/0,700,50 |0,74|0,41 }0,72}-0,55|0,19 0,20 [0,37 |0,34 [-0,77(0,87 |0,59 |0,71 |-0,06|0,79 0,96 |-0,12|0,60 |0,57 0,59 |0,33 |0,45 | 1,00}0,51|0,04 {0,30 0,29 | 1
(32) [0,28/0,13|0,47|0,35 |0,02|0,03 }0,26-0,17|0,07 |0,03 |0,28 |0,23 |-0,11(0,24 |0,10 |0,16 |0,34|0,11 |0,11 0,03 |0,36 [0,12|0,34 |0,04 [0,06 |0,12|0,11 |0,32|0,00 [-0,08)0,12| 1
(33) [0,51|0,36 0,29 |0,18 |0,53|0,37 }0,39}-0,54|0,24 0,38 |0,24|0,43 |-0,25(0,47 |0,30 |0,54 [0,07|0,38 [0,32 0,14 |0,74 |0,76 |0,54 |0,45 [0,24 |0,37}0,32}-0,05-0,08}-0,06/0,370,10| 1
(34) [0,47|0,28 0,34 |0,18 |0,44|0,30 }0,34[-0,45|0,16 |0,19 [0,18 0,29 |-0,13|0,44 |0,27 |0,34 0,08 |0,33 0,31 |0,05 |0,57 [0,59 |0,46 |0,34 [0,22 |} 0,31}0,21[0,09 0,04 0,01 |0,3200,19p,87| 1
(35) |0,48]0,26 0,35 |0,20 |0,42|0,29 }0,32}-0,43|0,18 0,16 |0,17 0,27 }-0,14|0,42 |0,26 |0,34 |0,24 0,31 0,27 0,02 |0,53 |0,59 | 0,59 |0,39 |0,24 | 0,26}0,11]|0,25 |0,05 |-0,070,27/0,190,710,86| 1

. Determinante = 5,682E-26

Para se obter uma boa analise fatorial, a significAncia da determinante deve apresentar valores préximos de 0. (CORRAR
et al., 2014, p. 100). Determinante = 5,682E-26

Y44



Matriz de Correlagdo anti-imagem — Fatorial 01

ariavel (1) | (2) [ () [ (4) | () |(6) [(7) [(8) [ (9) |(10)[(A1)|(12)](13) |(14)](15) |(16) |(17) |(18) | (19)|(20) |(21) | (22) | (23) | (24) |(25) |(26) | (27) |(28) | (29) | (30) |(31) [(32) | (33) | (34) | (35)

1) [9317
2 },078|,779%
3) },323|,272|812%
(4) |,165]-,610|-,519}713"
(5) },149|,316,604 |-,150|,883%
(6) {,005-,599}|-,038|,290 |-,356 779
(7) {,020(,215|,104 |-,108(,198 |,010 | 926
(8) |,093(,062,003(,275|,165 },127},125/,9107
(9) },255-,026[-,015|,020 |-,114},047|,071|,154 | 8627
(10) {,097,088 (,024 |,041 (,027 },019},007|,189 |, 149|697
(11) |,033|,305|,075 |-,284/,129 |},024|,060 |,043},166(,530 |689?
(12) },131/,145|,053|,051 (,028 |},047|,133},073|,072 | 834},638|,770"
(13) {,101|-,106(,158,024 (,297 |,009 }415|,197 |,023},062},091(,028 |869?
(14) },575-,122|-,282|-,069|-,414},004|,048 260,285 |-, 206},126(,170 |,233|896°
(15) },019|-,262|-,237|,220 |-,356,199 |,026 |,006|,034 |,025 | 086,030 |,235|,102 | 8547
(16) {,014|,122|,026|,019(,021 |,082|,173 },030},002},368},200/(,397 |,023 |,092 |,152 | 8823
(17) |{,155|,017 |-,411|,310 |-,009},199|,090,085 |,045 |-, 101},086(,113 },014},049,073 |,200 | 428"
(18) },098/-,132|,113,245,146 |,333 },036/,118 |,090 |001/,005 ,027|,343 | 105},500},060},031}901%
(19) {,177-,148-,048|,050 |-,064,125 |,079 |,206|,205},071},048|,118 |, 194},035(,104 |,322 |,146 },279] 9237
(20) {,060-,120}-,147|,066 |-,047|,007 |,289|,116 |,052(,057 |,014 }073|,161 |,031 }094},227},115(,010 |, 155|,6877
(21) },245|-,226/,105 |-,222|-,190|,215 },119},164|,074 | 046},017},020},013|,282 |,026 | ,087},095},035|,043 |,060 | 8367
(22) |,110(,229|-,246|,271(,118 |},323|,181,271|,009 |,084 |,034 |,036},159},130(,025 |,024 |,135 |,046},153},044},846(,820"
(23) },155,002(,258 |-,121(,014 |,216 |,060},059|,014 |,226 |,151 146,142 |, 117|,014 | 414},276,120 |, 139},008},108/-,096|,868"
(24) |,034|,268,045 |-,091(,104 |},249},113|,210 |,009},092},046(,046 |,037 |,089},372},017(,022 |,056},139},073},058|,051 |-,080|,899*
(25) },178|,491,312|-,631(,261 |},611|,224|,161|,011 }046|,026 |,132 |, 137|,138 | 163},070},160},435},094},035|,077 |-,005|-,067|-,015} 733"
(26) },118,015(,103|,127,101 |,186|,000|,031 },217(,264 |, 174 | 220},345},226,194 | 116},162},086|,258 |083},156(,124 |,050 | 086},073|854"
(27) },121|,132|,409 |-,034,144 |,298 |,175 |,049},016F,029,040 |,057 |,128 | 074,078 |,132 | 395,200 | ,012},149|,026 |-, 158,324 |-, 082} ,184(,032 | 775
(28) {,030[-,087|-,137|-,121|-,120},122},026},298},052},144},043|,107 |,178|,355 |083},021(,012 },187|,251 |,177 |,392 |- 270}-,492}-,152|,273 | 094|-, 389|305
(29) },130|-,059|-,219|,173 |-,041,018 },080|,199 |,091 |,047},092|,004 },001|,010 |,269 |, 258 |,268 },018},206(,144 |,041 |,035 |-,302|,063 },089,104 |-, 199}, 178|,564"
(30) {,010(,057(,227 |-,202(,076 },074(,115|,194|,051 |,031 |,069 |,043 },020|,088 | 281},285},264(,025 |045 |,041 |,016 |-,029|,341 |-,061|,162 | 196(,137 | 215 |-, 889|,532°
(31) },121,035(,098(,132,106 |,174 },021/,069 |,206(,286 |,180 |, 247},313},255(,194 |, 170},168},070|,158 061,173,151 |,072 |-,064},074(,993|,032 | 146,135 |-,221|851?
(32) |,146(,319|-,230|,150 (,185 |},251|,174|,193 },038,152 |,079 } 165},064},209},057},032(,081 |,001 |, 121},032},795(,796 |-,059|,112|,001 |,221 | 190}-,357|,125 |-,149|,254 | 400"
(33) {,171/,101(,005|,062 [-,013|,053 },216},129},034},186},193(,085 [,214 |,054(,020 |},074(,129 |,044 | 234 |,055 |,062|-,233-,094|-,178},082|,025 |-,024|,197 |,010 |- 094,006 |,029|,845"
(34) },064/,049 |-,032|,066 [,001 |,003|,264,124 |,012(,160 |,140 },026},299},056(,118 |, 142 |,044 },094},069},155},128(,270 209,128,000 |,109|,063 |-,264|,075 |-,038|,113 |,075 |-, 774|742
(35) },120/-,020(,029 |-,096|-,114|,044 },258),000 |,037 |,002 | ,031},082,135 |,129 },090},122},221,104 |, 126,174 | 295 |-, 267|-,239}-,054},013},076|-,027|,105 |-,040{,034 |, 058}, 134/,201 |- 6 75| 812"

a. Medidas de adequagédo de amostragem (MSA)
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Matriz de correlagdes — Fatorial 02

Variavel | (1) ) 3) 4) (5) (6) @) (8) (10) | (12) | (13) | (14) | (15) | (16) | (18) | (19) | (21) [ (22) | (23) | (24) | (25) [ (26) | (29) | (30) | (31) [ (33) | (34) | (35)
) 1

@ 064 | 1

(3) 081 | 048 | 1

(4) 056 | 064 | 072 | 1

(5) 083 | 058 | 043 | 026 | 1

(6) 0,57 | 0,66 | 027 | 0,25 [ 071 | 1

@ 0,85 | 0,66 | -060 | -043 | -084 | 072 | 1

(8) 0,72 | 0,59 | -055 | -0,46 | -064 | 0,47 | 063 | 1

(10) | 036 | 041 | 006 |-003 | 050 | 052 | -047 | 050 | 1

(12) | o054 | o051 | 031|018 | 054|051 |-058]-05]085| 1

(13) |-0,70 | -042 | -047 | -031 | 077 | -048 | 0,77 | 042 | -030 | -035 | 1

(14) | 098 | 062|082 | 055 | 083 | 055 |-083|-067|032]|049]|-070]| 1

(15) | 062 | 032 | 044 | 0,23 | 064 | 0,40 | -0,59 | -0,47 | 0,17 | 0,22 | -055 | 062 | 1

(16) | 0,66 | 0,48 | 0,47 | 044 | 062 | 0,32 | -0,55 | -0,55 | 0,31 | 0,34 | -061 | 063 | 0,41 | 1

(18) | o076 | 038 | 056 | 032 | 072 | 040 |-070|-054]| 020|028 |-071|077| 087|058 | 1

(19) | 080 | 0,47 | 069 | 048 | 0,71 | 0,41 | -0,71 | -052 | 0,15 | 0,28 | -0,73 | 0,85 | 0,64 | 059 | 083 | 1

(21) | 082 | 060 | 062 | 046 | 0,71 | 0,51 | -069 | -0,75 | 0,47 | 0,62 | -050 | 0,75 | 0,47 | 0,73 | 0,59 | 055 | 1

(22) | 078|056 | 053|034 | 073|057 |-067-075]|050]|059|-047| 072|048 | 068|059 |054]|094]| 1

(23) | 074 | 048 | 059 | 047 | 061 | 0,34 | -056 | -0,56 | 0,25 | 0,40 | -051 | 0,67 | 0,39 | 0,77 | 0,53 | 054 | 0,79 | 0,77 | 1

(24) | 044 | 020 | 025 | 0,14 | 048 | 0,41 | -0,38 | -0,47 | 0,28 | 0,25 | -0,31 | 0,40 | 0,69 | 0,41 | 0,61 | 0,37 | 0,50 | 0,56 | 045 | 1

(25) | 050 | 034 | 033|041 | 048 | 059 | -0,57 | -0,3¢ | 0,20 | 0,11 | -045 | 048 | 0,64 | 0,34 | 067 | 0,52 | 0,37 | 0,40 | 0,31 | 057 | 1

(26) |-0,83|-050|-070 | -050 | -074 | -041 | 072 | 0,55 | -0,20 | -0,33 | 0,77 | -0,87 | -0,59 | -0,70 | -0,79 | -0,96 | -0,60 | -0,57 | -059 | -0,33 | -045 | 1

(29) | 021|013 | 027 | 020 | 006 | 005 |-017 | 003 | -019 | -0,10 | -0,12 | 0,24 | 0,03 | -0,06 | 0,15 | 0,38 | -0,07 | -0,05 | 0,00 | -0,13 | 0,08 | -030 | 1

(30) | 00 | 006 | 013 | 0,12 | 0,03 | 0,038 | -0,12 | 0,20 | -0,22 | -0,29 | -0,11 | 0,15 | 0,11 | -0,02 | 0,17 | 0,35 | -0,13 | -0,13 | -0,18 | -0,10 | 0,12 | -029 | 087 | 1

(31) |08 | 050|070 |05 | 074|041 |-072|-055]|020|034]|-077| 087 |05 |071| 079|096 060|057 059]033]|045]|-1,00[ 030|020 1

(33) |o051|036|02 |018 | 053|037 |-03 |-054]|038|043]|-025| 047 | 030]|054|038]|032]|074|076 |054]045]0024]|-037|-008][-006]|037]| 1
(34) | 047 | 028 | 034|018 | 044 | 030 | -034 | -0,45 | 0,19 | 0,29 | -0,13 | 044 | 0,27 | 0,34 | 0,33 | 0,31 | 057 | 059 | 0,46 | 0,34 | 0,22 | -031 | 0,04 | 0,01 | 032|087 | 1
(35) | 048 | 0,26 | 0,35 | 0,20 | 042 | 0,29 | -0,32 | -0,43 | 0,16 | 0,27 | -0,4 | 042 | 0,26 | 0,34 | 0,31 | 0,27 | 0,53 | 059 | 0,59 | 0,39 | 0,24 | -0,26 | 0,05 | -0,07 | 0,27 | 0,71 | 0,86 | 1

a. Determinante = 2,167E-2

€cc



Matriz de Correlagdo anti-imagem — Fatorial 02

Variavel 1) ) 3) 4) (5) (6) @) (8) (10) | (12) | (13) | (14) | (15) | (16) [ (18) | (19) | (@1) | (22) | (23) | (24) | (25) | (26) [ (29) | (30) | (31) | (33) [ (34) [ (35)
) 9347

@ 0,14 | ;779

(3) 0,27 | 0,44 | 806

(4) 0,12 | -0,70 | -0,49 | 685

(5) 0,21 | 029 | 0,74 | -0,19 | ,869"

(6) 0,08 | -0,60 | -0,29 | 0,42 | -0,40 | ,769"

@ 0,02 | 017 | 0,13 | -0,17 | 0,13 | 0,07 | 939"

(8) 012 | 0,04 | 0,09 | 0,23 | 0,18 | -0,13 | -0,10 | ,946°

(10) 0,08 | -0,14 | -0,02 | 0,26 | -0,06 | 0,00 | 0,01 | 0,21 |,782°

(12) |-016| 013 | 013 |-020 015 [-012 | 0,20 | -0,06 | -0,75 | ,817°

(13) 0,12 | -0,03 | 0,16 | -0,05 | 0,33 | -0,08 | -0,41 | 0,15 | -0,05 | -0,03 | ,872°

(14) |-059 | -006 | -0,38 | 0,08 | -0,39 | 0,02 | 0,05 | -0,22 | -0,10 | 0,10 | -0,21 | ,926"

(15) 0,00 | -0,25 | -0,31 | 0,21 | 0,38 | 0,19 | 0,00 | -0,02 | 0,10 | -0,06 | -0,28 | 0,13 | ,831°

(16) 0,00 | -0,07 | 0,05 | -0,11 | 0,00 | 0,09 | 0,07 | 0,01 |-029 | 0,32 | 0,03 | 0,11 | 0,10 | ,898"

(18) |-0,07|-013| 006 | 026 | 013 | 0,31 | -007 | 0,07 | -0,01 | -0,03 | 0,32 | -0,08 | -0,55 | -0,09 | ,907°

(19) 0,14 | -0,14 | -0,02 | 0,04 | -0,08 | 0,18 | 0,01 | -0,08 | 0,01 | 0,03 | -0,16 | -0,09 | 0,10 | 0,26 | -0,26 | 947

(21) |-022 | 0,00 | -011 | -0,11 | -0,03 | 0,0 | 0,08 | 0,00 | 0,11 |-0,25 | -0,05 | 0,14 | 0,01 | -0,12 | -0,01 | -0,08 | ,919°

(22) |-0,01|-008|-007| 023 |-005]-020 004|021 |-002]|015]-018] 004 | 011 | 004 |-0,09 |-013]-060 | 903

(23) |-0,10| 0,00 | 0,04 | -0,06 | -0,02 | 0,06 | 0,02 |-0,24 | 0,13 | -0,01 | 0,03 | 0,06 | -0,02 | -047 | 0,01 | 0,05 | -0,25 | -0,04 | 883"

(24) 0,03 | 0,27 | 0,08 |-013 | 0,12 | -0,26 | -0,11 | 0,17 | -0,13 | 0,07 | 0,03 | -0,03 | -0,40 | -0,01 | -0,06 | -0,11 | 0,06 | -0,06 | -0,18 | ,896"

(25) |-019| 054 | 0,41 | -064 | 0,34 | -065 | 0,29 | -0,09 | -0,07 | 0,23 | -0,05 | 0,04 | -0,13 | -0,01 | -0,40 | -0,15 | 0,04 | 0,01 | 0,07 | 0,00 | 724

(26) |-019|-013| 007 | 0,24 | 0,03 | 0,24 | -005 | 0,06 | 0,17 |-0,12 | -0,35 | -0,14 | 0,25 | -0,08 | -0,08 | 0,32 | 0,03 | -0,05 | 0,00 | -0,13 | -0,13 | ,855"

(29) |-0,20|-0,08|-008| 004 |-002| 009 |-001]| 006 |-005]|-002]-007]| 010 | 029 | 032 |-004|-015] 028 |-0,14|-045| 001 | 000 | 0,19 | ,496°

(30) 0,08 | 0,11 | 0,14 | -0,10 | 0,10 | -0,14 | 0,12 | -0,11 | 0,04 | 0,09 | 0,02 | 0,04 | 0,28 | 0,29 | 0,04 | 0,03 | -0,23 | 0,18 | 0,50 | 0,01 | 0,09 | -0,23 | -0,90 | 465"

(31) |-020|-012| 007 | 024 | 003 | 0,23 | -006 | 0,07 | 0,18 | -0,14 | -0,33 | 0,16 | 0,25 | -0,14 | -0,07 | 0,23 | 0,06 | -0,05 | -0,01 | -0,11 | -0,12 | 0,99 | 0,21 | -0,25 | ,858"

(33) 0,15 | -0,03 | 0,11 | -0,03 | -0,01 | 0,20 | -0,30 | -0,09 | -0,06 | -0,11 | 0,25 | -0,15 | 0,01 | -0,18 | 0,08 | 0,16 | -0,14 | -0,41 | 0,10 | -0,15 | 0,0 | 0,09 | 0,02 |-0,12 | 0,08 | ,826°

(34) | -0,06|-003|-009| 009 |-004]-002]028]|007|008]|011]|-035]|006 010|016 |-014 |-002]|-009]| 038 |0710| 009|007 |008]|005]| 003|007 |-078],740°
(35) | -0,08] 004 | -004|-008|-006| 000 |-018] 002|001 ]|-011] 013 | 0,08 |-0,07 | -0,04 | 013 | -0,09 | 0,29 | -0,25 | -0,37 | -0,04 | -0,08 | -0,07 | -0,01 | -0,04 | -0,05 | 0,24 | -0,70 | ,815°

a. Medidas de adequagéo

le amostragem (MSA)

vec
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APENDICE C - Classificagio dos Grupos

Classifica¢do dos Grupos

Grupo Classificado

Empresas OGrir;irr)& Anélise Regressdo  Redes Neurais
Discriminante  Logistica MLP
AES Elpa 0 0 0 0
Aliperti 0 0 0 0
Alpargatas 0 0 0 0
Arezzo Co 0 0 0 0
Azevedo 0 0 0 0
Bompreco 0 0 0 0
Cacique 0 0 0 0
Cedro 0 0 0 0
Ceg 0 0 1 0
Celesc 0 0 0 0
Celpe 0 0 0 0
Cemat 0 0 0 0
Coteminas 0 0 0 0
Cremer 0 0 0 0
Dixie Toga 0 0 0 0
Dohler 0 0 0 0
Electrolux 0 0 0 0
Elekeiroz 0 0 0 1
Energias BR 0 0 0 0
Eternit 0 0 0 0
Evora 0 0 0 0
Ferbasa 0 0 0 0
Fertibras 0 0 0 0
Fibria 0 0 0 0
Forja Taurus 0 0 0 0
Fras-Le 0 0 0 0
Gol 0 0 0 0
Guararapes 0 0 0 0

“continua”
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Classifica¢do dos Grupos “continuagdo”

Grupo Classificado
Grupo

Empresas Analise Regressdo  Redes Neurais

Discriminante  Logistica MLP

Original

0 0 0 0

Habitasul
Iguacu Cafe
Ind Cataguas
Itausa

Itautec
Josapar
Karsten
Klabin S/A
Kroton

Le Lis Blanc
Leco

Lix da Cunha
Lojas Renner
Magnesita SA
Marisol
Mendes Jr
Metal Iguacu
Mills
Minasmaquinas
Petrobras
Pettenati
Plascar Part
Polialden
Pronor
Randon Part
Rasip Agro
Renar
Riosulense
SLC Agricola
Sondotecnica
Springer
“continua”

O|O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O
O|O|0O|0O|0O|0O|0O|O|0O|0O|0O|O0O|O|O|P|P|IO|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O
O|O|0O|0O|0O|0O|0O|O|O|0O|O|O0O|O|O|P|P|IO|O|O|O|O|O|O|R,|O|O|O|O|O|O
O|O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O
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Classifica¢do dos Grupos “continuagdo”

Grupo Classificado

Grupo - - 3
Empresas Original _ Analise Regr,es_sao Redes Neurais
Discriminante  Logistica MLP
Springs 0 0 0 0
Tam S/A 0 0 1 0
Tekno 0 0 0 0
Tractebel 0 0 0 0
Trafo 0 0 0 0
Trevisa 0 0 0 0
Tupy 0 0 0 0
V-Agro 0 0 0 0
Vicunha Text 0 0 0 0
Wembley 0 0 0 0
Wetzel S/A 0 0 1 0
Agrenco 1 0 1 1
Aquatec 1 1 1 1
Bombril 1 1 1 1
Botucatu Tex 1 1 1 1
Buettner 1 1 1 1
Celpa 1 1 1 1
Chapeco 1 1 1 1
Chiarelli 1 1 1 1
Clarion 1 1 1 1
Const Beter 1 1 1 1
Copas 1 1 1 1
Corbetta 1 1 1 1
DHB 1 1 1 1
Eneva 1 1 1 1
Eucatex 1 0 1 1
Fab C Renaux 1 1 1 1
Fibam 1 0 0 1
Gp Invest 1 0 0 1
GPC Part 1 1 1 1
IDEIASNET S.A. 1 0 1 1

“continua”
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Classifica¢@o dos Grupos “concluséo”

Grupo Classificado
Grupo

Empresas Analise Regressdo  Redes Neurais

Discriminante  Logistica MLP

Original

IGB S/A 1 1 1 1
Inbrac 1 1 1 1
Inepar 1 1 1 1
Kepler Weber 1 1 1 1
Lark Mags 1 1 1 1
Lojas Arapua 1 1 1 1
Lupatech 1 1 1 1
Mangels Indl 1 1 1 1
Mesbla 1 1 1 1
Met Duque 1 1 1 1
Minupar 1 1 1 1
MMX Miner 1 1 1 1
Montreal 1 0 0 1
OGX Petroleo 1 1 1 1
OSX Brasil 1 1 1 1
Parmalat 1 1 1 1
Pet Manguinh 1 1 1 1
Recrusul 1 1 1 1
Rede Energia 1 1 1 1
Sansuy 1 0 0 1
Schlosser 1 1 1 1
Sharp 1 1 1 1
Spscs Industrial 1 0 1 1
Sultepa 1 1 1 1
Sv Engenhar 1 1 1 1
Tecel S Jose 1 1 1 1
Tecnosolo 1 0 0 0
Teka 1 1 1 1
Tex Renaux 1 1 1 1
Varig Transp 1 1 1 1
Vasp 1 1 1 1

* “1” Insolvente, “0” Solvente
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