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RESUMO

A previsdo de insolvéncia, embora seja assunto bastante discutido, ainda apresenta uma
necessidade de aprimoramento dos modelos existentes, devido ao surgimento de novas
varidveis preditoras, como varias substituicbes de moedas, cenarios econémicos, adequagdes
das normas de contabilidade com o padréo internacional, dentre outros fatores que afetam a
economia e o desempenho das companhias. A mensuracdo da insolvéncia conjectura-se como
uma das inimeras dificuldades as quais as organizagdes estdo suscetiveis, em que a analise das
demonstracdes contabeis auxilia na obtencéo das informacdes sobre o desempenho econémico-
financeiro das companhias. Dessa forma, indaga-se como construir um modelo de previsdo de
insolvéncia com a aplicagdo da funcdo discriminante? O objetivo deste trabalho visou
desenvolver empiricamente um modelo de previsdo de insolvéncia utilizando a anélise
discriminante. O trabalho se justifica pela necessidade de buscar compreender a situacao
financeira das companhias e a transicdo que ocorre entre as empresas solventes e insolventes
para que possa servir de orientacdo em previsdes financeiras. Para o desenvolvimento do
modelo, foram utilizadas duas amostras com 30 companhias sendo cada uma constituida por
empresas insolventes por se encontrarem em recuperacdo judicial, que apresentam prejuizos
recorrentes ou com Passivo a Descoberto a outra amostra composta por empresas solventes.
Foram levados em consideracdo, para efeito de homogeneidade entre 0s grupos de amostras,
companhias de um mesmo segmento bem como volumes de ativo similares. Foram coletados
indicadores econdmico-financeiros junto & base de dados da Economatica® relativos ao ano de
2019. Para modelagem da funcéo discriminante, foi utilizado o Software IBM SPSS Estatistics
bem como planilha Microsoft Excel®. A pesquisa, quanto & sua natureza, caracteriza-se como
aplicada; quanto a abordagem, é quantitativa; com relacdo aos objetivos, classifica-se como
descritiva e utiliza-se dos métodos de pesquisa bibliografica e coleta de dados. Estatisticamente
0 modelo desenvolvido apresenta um poder discriminatério de 90% e, quando submetido ao
teste de validacdo, utilizando amostra de empresas diferentes das utilizadas inicialmente,
apresentou indice de acerto de 95%. No teste comparativo com outros modelos existentes, o
resultado foi de 93,33%, portanto, o0 Modelo de previsdo de Insolvéncia Aranha & Gondrige
obteve uma representatividade excelente, sendo considerado um modelo robusto.

Palavras-chave: Andlise Financeira, Funcdo Discriminante, Previsao de Faléncia.



ABSTRACT

The insolvency forecast, although it is a widely discussed subject, still presents a need to
improve the existing models, due to the emergence of new predictor variables, such as several
currency substitutions, economic scenarios, adaptations of accounting standards with the
international standard, among others factors that affect the economy and performance of
companies. The measurement of insolvency is conjectured as one of the countless difficulties
to which organizations are susceptible, in which the analysis of financial statements helps to
obtain information about the economic and financial performance of companies. Thus, one asks
how to build an insolvency prediction model with the application of the discriminant function?
The aim of this work was to empirically develop an insolvency prediction model using
discriminant analysis. The work is justified by the need to seek to understand the financial
situation of companies and the transition that occurs between solvent and insolvent companies
so that it can serve as guidance in financial forecasts. For the development of the model, two
samples with 30 companies were used, each consisting of insolvent companies because they
are in judicial recovery, which have recurring losses or with Liabilities Uncovered to another
sample composed of solvent companies. For the purpose of homogeneity between sample
groups, companies from the same segment as well as similar asset volumes were taken into
account. Economic and financial indicators were collected from the Economética® database
for the year 2019. For modeling the discriminant function, the IBM SPSS Estatistics Software
was used, as well as a Microsoft Excel® spreadsheet. The research, in terms of its nature,
characterizes up as applied; as for the approach, it is quantitative; with regard to the objectives,
it is classified as descriptive and uses bibliographic research and data collection methods.
Statistically, the developed model has a discriminatory power of 90% and, when submitted to
the validation test, using a sample of companies different from those used initially, it presented
a 95% accuracy rate. In the comparative test with other existing models, the result was 93.33%,
therefore, the Aranha & Gondrge Insolvency Prediction Model obtained an excellent
representation, being considered a robust model.

Keywords: Financial Analysis, Discriminant Function, Bankruptcy Prediction.
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JUSTIFICATIVA

O objetivo desta pesquisa é propor um modelo de previsao de insolvéncia baseado em
indicadores contébeis com o uso da andlise discriminante. Embora o assunto tenha sido bastante
discutido, ainda ha uma necessidade de aprimoramento dos modelos existentes, devido ao
surgimento de novas varidveis preditoras, como Vérias substituicbes de moedas desde 0s
ultimos modelos, cenarios econdémicos, adequacgdes das normas de contabilidade com o padréo
internacional, dentre outros fatores que afetam a economia e no desempenho das companhias
(SILVA, 20186).

O estudo se localiza no campo das finangas, com enfoque nas contribuicdes dos
modelos de previsdo de insolvéncia, bem como, para os desafios, avanco e possibilidades no
ambiente de pesquisas voltadas a esse tema, sendo assim, 0 modelo a ser proposto tera aplicacdo

em empresas de varios segmentos com o intuito de coadjuvar os gestores na tomada de deciséo.

A mensuracdo da insolvéncia conjectura-se como uma das inimeras dificuldades as
quais as organizacgdes estdo suscetiveis, em que a analise das demonstracdes contabeis auxilia

na obtencdo das informacdes sobre o desempenho econdmico-financeiro das companhias.

Também, é sabido que os modelos de previsdo de insolvéncias estdo evidenciados nas
literaturas de varios autores, como por exemplo os apresentados por Elizabetsky (1976), Matias
(1976), Kanitz (1978), Altman, Baidya e Dias (1979), e Silva (1982).

Sendo assim, Kassai e Onusic (2004, p.1) salientam que “a andlise de indicadores
extraidos das demonstracdes financeiras é elemento importante para a tomada de decisédo sobre
investimentos e empréstimos, auxiliando na avaliagdo do grau de solvabilidade de uma

empresa’.

Inquestionavelmente a aplicacdo de modelos de insolvéncia seja uma ferramenta
antiga na avaliacdo de empresas, mas, ainda se faz necessario enquanto ndo surgem outros
modelos atualizados. Taboada Pinheiro, Santos, Douglas Colauto e Lima Pinheiro (2007) ja
evidenciavam que de certo modo novos modelos estruturados e com a aplicacdo de métodos

estatisticos surgirdo e poderdo de alguma forma ser Uteis aos gestores.

Torna-se evidente que a utilizacdo de modelos de insolvéncia nas empresas ainda séo
um dos elementos que complementam o processo decisorio. Sendo assim, com a preocupacao
de resguardar a solvabilidade das empresas e 0s interesses dos gestores que atuam no mercado

financeiro, Taboada Pinheiro et al. (2007) ja alertava aos gestores sobre o uso dos modelos de
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previsdo de insolvéncia cuja aplicabilidade seria Util e ajudaria na avaliacdo da predisposi¢do

das empresas a insolvéncia.

E de grande valia a orientac&o feita por Pinto (2008), o qual ressaltou que a analise dos
dados das empresas em anos anteriores e com 0 emprego dos modelos de estatisticas
multivariadas seria crucial para predizer as tendéncias do futuro das empresas quanto a sua

solvéncia ou insolvéncia.

Ao longo do tempo, foram desenvolvidos varios modelos de previsao de insolvéncia,
tanto no exterior como no Brasil, conforme ampla abordagem por parte de Silva (2016).

Desse modo, é possivel verificar o trabalho desenvolvido no exterior por Fitz Patrick
(1932), como o estudo de Winakor, Smith e Merwin, além do estudo de Tamari e Beaver (1966),
Backer e Gosman., assim também o estudo de Altman (1968) que construiu seu modelo com
base no uso de instrumentos estatisticos mais evoluidos, como a Analise Discriminante
Mdltipla.

Do mesmo modo, podem-se citar alguns estudos realizados no Brasil que também
possuem o cunho de detectar ou prever situacdes de insolvéncia nas empresas. Vale ressaltar o
estudo de Altman com empresas brasileiras (1968), bem como o trabalho desenvolvido por
Elizabetsky (1976) “Um Modelo Matematico para decisdo de Crédito no Banco Comercial”, e
de grande marco na literatura o estudo pioneiro com o uso de analise discriminante de Kanitz
(1978), conhecido como “Termdmetro de Insolvéncia”. Ressaltam-se também os trabalhos de
Matias (1978) o qual se fez valer do uso da técnica estatistica de andlise discriminante, e de
Pereira (1982) que utilizou a ferramenta estatistica de analise discriminante.

De acordo com a pesquisa de Guimardes e Belchior (2008), o assunto ja foi
amplamente discutido, entretanto, ha a necessidade de aprimoramento dos modelos existentes,
bem como da descoberta de novas varidveis preditoras e técnicas que melhor retratem o
comportamento das empresas sob a ética do risco de crédito, opinido que também é ratificada
por Silva (2016).

Ainda salientando o trabalho de Guimardes e Belchior (2008), houve outro destaque
em sua pesquisa na qual, em uma analise criteriosa, perceberam que uma variavel, que
representava todo o recurso proprio disponivel da empresa, foi submetida com o uso da

discriminante a testes realizados em outros estudos com a utilizacdo de instituicdes financeiras
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e replicados em empresas ndo financeiras e os resultados foram considerados eficazes para

ambas.

No entanto, o0 modelo proposto por Guimaraes e Belchior (2008, p. 176), “apresentou
indice de acerto de 88,6%, valor superior a resultados de alguns modelos construidos no passado

com mesma técnica”.

Sendo assim, devido ao surgimento de novas variaveis preditoras, troca de moeda,
mudanga nas legislagdes entre outros fatores que afetam a economia e refletem no
comportamento das companhias, evidencia-se a importancia de aprofundar este estudo na
criagdo de um modelo de analise discriminante alinhado com a conjuntura econémica atual e
que seja capaz de antever a insolvéncia das companhias bem como contribuir com o avanco da

area de contabilidade e financas.
1. INTRODUCAO

O objetivo deste trabalho é construir um modelo de funcdo capaz de prever insolvéncia
de empresas com o emprego de métodos quantitativos baseados na funcédo discriminante. Cabe
acentuar as companhias sao entidades com vida propria que buscam a longevidade, conforme
o Principio da Entidade (IUDICIBUS, 2010). Dessa forma, conforme dados do IBGE (2017),
menos de 38% das empresas sobrevivem apds cinco anos de atividade de acordo com os

ndmeros observados entre os anos de 2010 a 2015.

No contexto brasileiro, observam-se muitas caracteristicas qualitativa e quantitativa em
todas as areas e seguimentos, portanto, demonstrar através da analise financeira com a
utilizacdo dos indices financeiros analisados, ter como resultante uma funcéo discriminante que
possa antever o alto indice de insolvéncia das empresas nos primeiros cinco anos de atividades
e oferecer evidéncias empiricas de que as demonstragdes contabeis quando se faz uma anéalise
financeira, podem servir de base, com informacGes de altissimo grau de relevancia, para se

evitar a deterioragdo dessas empresas.

Sendo assim, este estudo justifica-se pela necessidade de buscar compreender a situagao
financeira das empresas e a transi¢ao que ocorre entre as empresas solventes e insolventes para
que possa servir de orientacdo em previsdes financeiras. Tendo como objetivo geral construir
um modelo de previsdo de insolvéncia com a utilizacdo dos indices financeiros, em que a

resultante sera uma funcdo discriminante fornecida pelo software estatistico IBM SPSS
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Estatistics. Sendo assim, a funcdo discriminante obtida ird classifica-las em duas categorias:

empresas solventes e insolventes.

Com base nas consideracdes tem-se 0 problema de pesquisa: Como construir um modelo

de previséao de insolvéncia com a aplicagédo da funcéo discriminante?

Portanto, o objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo de previsao de insolvéncia

utilizando a analise discriminante, e como objetivos especificos tem-se:

a) Selecionar companhias em recuperacdo judicial, com prejuizos recorrentes e com
passivo a descoberto e companhias sem problemas financeiros;

b) Coletar indicadores financeiros do banco de dados da Economatica® para compor
0 modelo de previsdo de insolvéncia;

c) Construir a funcdo discriminante;

d) Testar e validar o modelo de previsédo de insolvéncia.

A presente investigacdo, quanto a natureza, classifica-se como aplicada, possui carater
descritivo quanto aos objetivos (GIL, 2017), quantitativa com relacdo a sua abordagem e,
guanto aos procedimentos, é bibliografica e documental, pois utilizard da analise de dados
primarios que serdo obtidos pela coleta dos relatérios e demonstraces contbeis das
companhias que constituirdo a amostra. A amostra para este trabalho serd composta de
informacBes econémico-financeiras de 60 companhias de capital aberto que operam na Bolsa,
Brasil, Balcdo — B3 no ano de 2019, que serdo coletadas do banco de dados da Economatica® e
Comisséo de Valores Mobiliarios (CVM).

O trabalho se subdivide em uma breve introducdo, seguindo da parte do referencial
teorico baseando na explicacdo de alguns indicadores financeiros, procedimentos
metodolégicos da andlise discriminante, discussdo do resultado, validacdo da funcéo,
comparagdo do resultado com outros modelos existentes para verificar seu poder

discriminatorio e a concluséo.
2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Estudos Anteriores Desenvolvidos no Brasil

Vaérios estudos foram realizados com o objetivo de desenvolver modelos capazes de
prever insolvéncia. Os estudos tém inicio ap6s a crise dos mercados financeiros em

consequéncia do “crash” da Bolsa de Nova York e a Contabilidade manteve seu papel de
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geradora de informacdes, fazendo-se indispensavel uma continua busca pela melhor informacao

de modo que seja fidedigna e tempestiva.

No Brasil, os estudos iniciados por Kanitz, no inicio da década de 1970, proporcionaram
uma série de publicagdes, como o artigo de 1974 “Como Prever Faléncias de Empresas”, tese
de livre-docéncia intitulada “Indicadores Contabeis e Financeiros de Previsdo de Insolvéncia:
a experiéncia da pequena e média empresa brasileira”, bem como 0 livro “Como Prever
Faléncias”, publicado em 1978 (POUERI, 2002).

Para desenvolver a pesquisa, Kanitz ndo contava com a tecnologia de softwares com a
capacidade de processamento como os da atualidade e, possivelmente, nenhuma transparéncia
e fidedignidade nas informacdes contabeis (POUERI, 2002).

O trabalho pioneiro de Kanitz de 1974 consistiu na elaboracdo de uma equacao
matematica com cinco indices econdmico-financeiros de balancos, elaborada a partir da técnica

de regressdo multipla e analise discriminante (POUERI, 2002).

No entanto, na observacdo feita por Poueri (2002), Kanitz ndo obteve éxito em seu
modelo, quando aplicado em bancos e empresas comerciais, chegando a conclusdo de que sua

principal falha foi a utilizacdo de poucos indices extraidos das demonstragdes contabeis.

Devido ao crescimento geogréafico e do grande volume de recursos transacionados, 0s
intermediadores que participam do mercado financeiro, administradores, gestores, necessitam,
cada vez mais, de ferramentas que lhes proporcionem maior controle, agilidade e confianga nas
tomadas de decisdes. Portanto, a funcdo discriminante podera ser mais uma ferramenta para

compor o rol desses grupos.

Os estudos realizados por Kanitz (1974), no inicio da década de 1970, foram os
primeiros de que se tem conhecimento no Brasil, a respeito da capacidade das demonstragdes
contabeis de “prever” ou “indicar” problemas de falta solvabilidade das empresas, através da

utilizacdo de modelos estatisticos.

Inquestionavelmente, Kanitz (1974) foi pioneiro no uso de analise discriminante no
Brasil onde obteve uma resultante que é chamada de “termometro da insolvéncia”, como diz
Altman (1978, p. 18), apud Kanitz (1974), “no Brasil, Kanitz foi 0 primeiro pesquisador nessa

area e o tunico de que se tem noticia”.
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A seguir, tem-se a formula de calculo do fator de insolvéncia desenvolvida por Kanitz

(1974), bem como os significados na tabela 01:

FI1 =0,05X1 + 1,65X2 + 3,55X3 - 1,06X4 + 0,33Xs

Tabela 01: Fator Discriminante de Kanitz no Brasil

Fl = fator de insolvéncia

X1= lucro liquido / patriménio liquido

Xo= (ativo circulante + realizavel a longo prazo) / exigivel total
X3 = (ativo circulante — estoques) / passivo circulante

Xa= ativo circulante / passivo circulante

Xs = exigivel total / patriménio liquido

Fonte: Silva (2016), adaptada pelo Autor, 2021
Assim sendo, Kanitz (1974) atribuiu ao seu modelo trés faixas para classificar as

empresas: insolvente, solvente e a regido da penumbra, isto €, indefinida, conforme tabela 02.

Tabela 02: Faixa de Classificacdo das Empresas no Modelo de Kanitz

Faixa de solvéncia 0 e 7
Fator de insolvéncia -3 e -7
Regido penumbra (indefinida) 0 e -3

Fonte: Silva (2016), adaptada pelo Autor, 2021

Figura 01: Termometro de Insolvéncia de Kanitz
Fonte: o Autor, 2021

Portanto, dentre os cinco indices utilizados por Kanitz (1974), trés deles sao indices de

liquidez, a saber:

Tabela 03: Identificacdo dos indices de Liquidez Modelo Kanitz

X, = liguidez geral, com peso igual a 1,65

X3 = liquidez seca, com peso igual a 3,55

X4 = liquidez corrente, com peso igual a menos 1,06
Fonte: Silva (2016), adaptada pelo Autor, 2021
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No estudo realizado no exterior por Altman (1968), com 0 uso de instrumentos
estatisticos, construiu seu modelo com a utilizacdo da analise discriminante multipla. Ele tentou
através desse estudo superar as deficiéncias das analises baseadas em um Unico indice. Com o
uso de recursos estatisticos, como a analise discriminante multivariada, é possivel aplicar a um
grupo de indices com capacidade de separar empresas boas (solventes) de empresas ruins
(insolventes) e, a0 mesmo tempo, determinar o peso relativo de cada indice. Altman, em (1968),

desenvolveu a fungdo com a seguinte forma:

Z =0,012X1 + 0,014X2 + 0,033X3 + 0,006X4 + 0,0999Xs

Tabela 04: Fator Discriminante de Altman no Exterior

X1= (ativo circulante — passivo circulante) / ativo total
X = lucros retidos / ativo total

Xz = lucros antes dos juros e impostos / ativo total
Xa= valor de mercado do equity* / exigivel total

Xs = vendas / ativo total

Fonte: Silva (2016), adaptada pelo Autor, 2021

*valor de mercado do equity = nimero de a¢des x pre¢o de mercado

Dessa forma, realizadas algumas alteracdes em seu estudo para superar as deficiéncias
das analises baseadas em um Unico indice, Altman (1968) obteve o seguinte “score” para a
fungéo acima citada:
Tabela 05: Faixa de Classificagdo no Modelo Altman no Exterior
Grupo das empresas falidas - 0,29

Grupo das empresas ndo falidas 5,02
Fonte: Silva (2016), adaptada pelo Autor, 2021

Apesar do estudo de Altman em (1968), realizado nos Estados Unidos, este seguiu a sua
pesquisa com intuito de aprimorar a funcao ou criacao de outros modelos. Sendo assim, Altman
et al. (1978) desenvolveu um estudo com empresas brasileiras, publicando o trabalho em 1979,
“Previsdo de problemas financeiros em empresas”, pela Revista de Administracdo de Empresas
(RAE).

Para essa nova pesquisa realizada por Altman et al. (1978), as variaveis explicativas
basearam-se no modelo desenvolvido anteriormente pelo proprio Altman, em 1968, nos Estados
Unidos, l6gico, com algumas mudancas e ajustes devido a necessidade de compatibilizagcdo do

modelo com os demonstrativos financeiros das empresas brasileiras.

Sendo assim, Altman et al. (1978 p. 22) destaca “nosso procedimento de classificagdo

se baseou no modelo de previsdo de insolvéncia desenvolvido nos EUA por Altman (1968),
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que modificamos para compatibilizar com os padrfes e praticas usados nas demonstraces

financeiras brasileiras”.
A funcéo original desenvolvida por Altman (1968) era da seguinte forma:
Z=12X1+1,4X2+33X3+0,6 Xa+1,0Xs

Posto isso, obtiveram do modelo duas equages, Z1 e Z,. De acordo com Altman et al.
(1978), os resultados dos dois modelos, em termos de precisdo de classificacdo, sdo

essencialmente idénticos e, em ambos 0s casos, 0 ponto critico de separacdo dos grupos € zero.

Z1=-144+ 4,03 X2+ 2,25 X3+ 0,14 X4+ 0,42 Xs
ou

Z2=-184-0,51X1+6,32 X3+0,71 Xa+ 0,52 X5

Tabela 06: Funcéo Z no Modelo Brasileiro de Altman, Baidya e Dias

X1= (ativo circulante — passivo circulante) / ativo total

Xz = (ndo exigivel — capital aportado pelos acionistas) / ativo total*
Xz = lucros antes dos juros e impostos / ativo total

Xq= patrimoénio liquido / exigivel total**

Xs = vendas / ativo total

Fonte: Altman et al. (1978), adaptada pelo Autor, 2021
*N&o exigivel menos capital aportado pelos acionistas é igual a reservas mais lucros

acumulados.
** VVaridvel ajustada em relacdo ao modelo original.

Quanto aos resultados do modelo apresentados por Altman et al. (1978 p. 24),
demonstrou ser muito eficiente, “com uma amostra de 58 empresas a precisdo do modelo, para
dados correspondentes a trés, dois e um ano antes da constatacdo do problema financeiro, teve

uma preciséo respectivamente de 78%, 84% e 88% na classificacdo das empresas”.
Destarte, Altman et al. (1978 p. 26) conclui que:

os resultados de nosso estudo, combinando informacdes publicadas e técnicas
estatisticas, sdo promissores. O modelo desenvolvido a partir de amostras
criteriosamente selecionadas demonstrou o poder de classificar firmas (em
dois grupos: firmas com caracteristicas de problema financeiros potenciais e
firmas sem indicacBes de problemas) com precisdo da ordem de 88% quando
0 modelo é aplicado com antecedéncia de um ano (antes da data de
constatacdo do problema) e com precisdo de quase 78% quando o modelo é
aplicado a dados com trés anos de antecedéncia.
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Na obra de Silva (2016 p. 274), apud Matias (1978), ha referéncia ao trabalho
desenvolvido utilizando-se da “técnica estatistica de analise discriminante, em que se trabalhou

com 100 empresas de diversos ramos de atividade, sendo 50 solventes e 50 insolventes”.

No entanto, para Silva (2016), apud Matias (1978), empresas solventes e insolventes, as
primeiras sempre serdo as que se beneficiam de crédito amplo e sem restricdo no sistema
bancario, enquanto as segundas ndo podem se beneficiar de crédito no sistema bancario como
empréstimo, financiamento, logo, nessas condi¢des, s6 caminhardo para a descontinuidade e
serdo vistas como aquelas que tiveram processo de concordata, requeridas (diferidas), e ou com

faléncia decretada, uma vez que sdo consideradas insolventes.

O modelo desenvolvido por Matias (1978) com o uso da funcéo discriminante, ap6s

testados diversos indices, é:

Z =23,792 X1 - 8,260 X2 - 8,868 X3 - 0,764 X4 + 0,535 X5 + 9,912 Xe
Tabela 07: Funcéo Z no Modelo Matias

X1 = patriménio liquido / ativo total

X; = financiamentos e empréstimos bancarios / ativo circulante
X3 = fornecedores / ativo total

Xa= ativo circulante / passivo circulante

Xs = lucro operacional / lucro bruto

Xe = disponivel / ativo total

Fonte: Silva (2016), adaptada pelo Autor, 2021

Por conseguinte, Silva (2016), apud Matias (1978) evidenciou no grupo de empresas
solventes que 88% foram classificadas corretamente pela funcéo, 2% de forma incorreta e 10%
ficaram na regido de duvida. No outro grupo, empresas insolventes, 90% foram classificadas

corretamente, 4% erroneamente e 6% ficaram na regido de davida.

Outros trabalhos foram apontados no estudo realizado por Janot (2001), com eficacia
em dois tipos de modelos de early warning — 0 modelo de regresséo logistica e 0 modelo de
risco proporcional de Cox — utilizados para prever fendmeno de insolvéncia bancéaria no Brasil
no lapso temporal entre 1995/1998. Referem-se a modelos que produzem estimativas da
probabilidade de um banco, com um dado conjunto de caracteristicas, para que possa sobreviver
mais que um determinado intervalo de tempo no futuro, classificando-o como solvente ou

insolvente.

Nesses dois modelos citados por Janot (2001), também & possivel apontar quais as
caracteristicas mais contribuiram para a insolvéncia das instituicdes financeiras. Para Janot

(2001, p. 4), os dois modelos estimados obtiveram um “alto percentual de acerto de
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classificacdo dos bancos, com a identificacdo de uma proporcao consideravel das insolvéncias
com antecedéncia, pois indicam que a insolvéncia nas institui¢des financeiras é passivel de ser
prevista no Brasil”. Janot (2001) faz recomendagao da utiliza¢do de tais modelos pelo Banco

Central como instrumento adicional de supervisao do Sistema Financeiro Nacional.

Em pesquisa realizada por Poueri (2002), com a utilizagdo da andlise discriminante
aplicada em uma amostra de empresas que haviam requerido a concordata, cujo objetivo era
verificar se estas poderiam ter algum tipo de éxito com essa solicitacdo, sendo classificadas em
dois grupos - solventes e insolventes - obtendo como produto um modelo de previsdo que pode
ser considerado hibrido ou misto.

O modelo de Poueri (2002) foi testado quanto a sua capacidade de avaliar se as empresas
concluiram suas concordatas e, tambeém, a sua capacidade de discriminar as empresas nos dois
grupos anteriormente descritos (solventes e insolventes). Portanto, verificou-se ser possivel,
através das demonstracdes contabeis das empresas objetos do estudo, a previséo da tendéncia

de solvéncia ou insolvéncia daquelas, avaliando-se se lograriam éxito com a concordata.

A pesquisa proposta por Castro Junior (2003), com o intuito de analisar a previsao de
faléncia para empresas que atuam no Brasil, usando a analise discriminante linear, regressdo
logistica e redes neurais artificiais tinha por finalidade verificar qual dos modelos melhor
classificaria as empresas em solventes e insolventes. Para isso, foi utilizada uma amostra de 40
empresas divididas em dois grupos (solventes e insolventes). Os resultados das provisoes
obtidas com os modelos foram coerentes com o esperado, ou seja, a analise discriminante teve
um desempenho inferior a regressdo logistica que também foi superada pelas redes neurais
artificiais.

Pesquisa realizada por Onusic, Kassai e Viana (2004), com o objetivo de gerar modelos
de previsdo de insolvéncia, utilizando analise envoltéria de dados (Data Envelopment Analysis
— DEA) e regresséo logistica, permitiu os autores compararem os resultados alcangados por
essas duas técnicas. Mesmo diante de algumas limitagdes que ocorreram, os resultados obtidos
com os modelos foram considerados satisfatorios, uma vez que o modelo DEA classificou
corretamente 90% das empresas insolventes e 74% das solventes, enquanto que o de regressao

logistica foi de 78% para as solventes e 70% de classificacdo correta para as insolventes.

Ainda no mesmo objetivo da pesquisa desenvolvida em (2004), porém com outros
autores para desenvolvimento desta, Onusic, Casa Nova e Almeida (2005), publicado pela
RAC, 22 edicdo especial (2007), tiveram como proposito desenvolver um modelo de previséo
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de insolvéncia, utilizando uma técnica matematica originada da pesquisa operacional: a anélise
por envoltoria de dados - DEA. Com uma amostra composta de 60 empresas divididas em dois
grupos, um grupo com 10 empresas que enfrentaram processo de faléncia/concordata e o outro

grupo, composta por 50 empresas solventes, todas do mesmo setor e com porte semelhante.

No modelo DEA, desenvolvido por Onusic et al. (2005), foram utilizados alguns
parametros para que fosse possivel classificar as empresas como solventes ou insolventes; uma
delas foi a interferéncia de determinar o ponto de corte. Como resultado, as classificacfes
obtidas pelos indicadores DEA foram confrontadas com a situacao real da empresa apds trés
anos, e ficou preliminarmente demonstrado que o modelo DEA foi capaz de discriminar com

bom grau de acerto que 90% das empresas insolventes foram classificadas corretamente.

Pesquisa realizada por Rebello (2010), desenvolvida no &mbito da Universidade Federal
de Santa Catarina - UFSC, cujo titulo foi: “Os modelos de previsdo de insolvéncia: uma analise
comparativa de seus resultados”, baseou-se nos modelos brasileiros de Kanitz, Altman,
Elizabetsky, Matias e Silva. No estudo, Rebello (2010) utilizou uma amostra de 12 empresas,
sendo 6 em situacdo de concordata ou liquidagdo ocorrida no periodo de 1998 a 2001, foram
consideradas insolventes, e no mesmo porte e segmento, outras 6 empresas ndo se encontravam

em liquidacdo ou concordata para compor o grupo das solventes.

A conclusdo obtida por Rebello (2010) é de que os modelos apontaram para
classificacOes distintas, quando aplicados em uma mesma demonstracdo contabil. Por outro
lado, o modelo de Silva, adaptado para inddstrias para até um exercicio, foi 0 que apresentou
maior indice de acerto, obtendo 94% de sucesso no grupo de insolventes e de 100% no de
solventes, ja 0 modelo para até dois exercicios apresentou indices de 88% e 50% para empresas

insolventes e solventes, respectivamente.

Outra pesquisa que cabe mencionar foi o estudo desenvolvido por Nascimento, Pereira
e Hoeltgebaum (2010), os quais replicam os modelos desenvolvidos por Elizabetsky (1976),
Matias (1976), Kanitz (1978), Silva (1982) e Altman et al. (1979) em grandes empresas aéreas
brasileiras. No entanto, compusera a amostra apenas duas empresas, TAM Linhas Aéreas S/A
e Gol Linhas Aéreas Inteligentes S/A. A opcao por essa escolha foi devida a acessibilidade dos
dados. Utilizaram como fonte de coleta dos dados o Balango Patrimonial (BP) e a
Demonstracdo do Resultado do Exercicio (DRE), no periodo de 2004 e 2008.

Os resultados obtidos por Nascimento et al. (2010) indicaram que, no caso especifico
da Gol Linhas Aéreas Inteligentes S/A, detectaram-se indicios de solvéncia para 0s cinco anos
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analisados, de acordo com os modelos de Matias (1976), Kanitz (1978), e Silva (1982) e, nos
modelos de Altman et al. (1979) e Elizabetsky (1976), apresentaram indicios de insolvéncia.

Os resultados de Nascimento et al. (2010), para a analise da Gol Linhas Aéreas
Inteligentes S/A, estéo alinhados com achados de Aranha e Lins Filho (2005) que afirmam que

essa empresa apresentava trajetoria de sucesso.

Por outro lado, no caso da companhia TAM Linhas Aéreas, S/A, Nascimento et al.
(2010), verificaram que apenas dois dos modelos apresentaram situacdo de solvéncia, o de
Matias (1976) e o de Silva (1982). Ressaltam ainda que o modelo de Elizabetsky (1976)
detectou situacdo de insolvéncia para os cinco anos investigados. Quanto ao modelo de Kanitz
(1978), foi o que apresentou a maior discrepancia no periodo analisado, demonstrando
oscilagbes entre a solvéncia e insolvéncia durante os cinco anos. Os resultados estdo

representados no Grafico 01.

Gréfico 01: Aplicacdo dos Modelos de Insolvéncia na GOL Linhas Aéreas Inteligentes S/IA
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Fonte: Nascimento et al., 2010
No ponto de vista de Nascimento et al. (2010), os resultados corroboram com os achados
de Aranha e Lins Filho (2005) que também identificaram a situacdo de insolvéncia na empresa
no periodo de 2002 e 2003. Aranha e Lins Filho (2005) apresentaram estudo no qual aplicaram
0 Modelo de Kanitz na avaliacdo de empresas do setor de aviacdo comercial brasileiro. Os
dados foram os das companhias GOL, TAM, VASP e VARIG, no periodo de 2002 a 2004. Para
a Gol, os resultados apontaram situacdo de solvéncia, enquanto para as demais, os resultados

foram para insolvéncia.
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Portanto, Nascimento et al. (2010), ao replicarem os modelos de previséo de insolvéncia
desenvolvidos pelos pesquisadores Elizabetsky (1976), Kanitz (1978), Matias (1976), Altman
et al. (1979) e Silva (1982), para o periodo de 2004 a 2008, verificaram que, em linhas gerais,
a GOL Linhas Aéreas Inteligentes S/A apresentou uma performance predominantemente
favorével, enquanto a TAM Linhas Aéreas S/A demonstrou oscila¢des. Os resultados obtidos
estdo evidenciados no Gréfico 02.

Grafico 02: Aplicacdo dos Modelos de Insolvéncia na TAM Linhas Aéreas S/IA
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Fonte: Nascimento et al., 2010

Por outro lado, com a finalidade de desenvolver um guia pratico para construcdo de
indices-padrdo para o setor elétrico, Aranha (2015) cita os trabalhos mais renomados que
desenvolveram modelos de previsdo de insolvéncia e contribuiram para evolugdo de novas
pesquisas na area de insolvéncia das empresas, em que:

O objetivo da Andlise Discriminante é construir uma linha fronteira por meio
de gréfico, de modo que, se a empresa estiver a esquerda da linha,
provavelmente ela ndo se tornard insolvente, mas, poderd ir a faléncia se
mudar para a direita da linha. A essa linha fronteirica chama-se funcédo
discriminante. Assim, o uso da analise discriminante objetiva separar
empresas solventes de empresas insolventes e, a0 mesmo tempo, determina o

peso relativo de cada indice, sem que prevalecam critérios arbitrarios na sua
determinacdo.

Por outro lado, mas em sintonia com a pesquisa cientifica e com o proposito de
desenvolver uma funcao discriminante na previsao de insolvéncia em empresas que compde 0

setor de materiais de constru¢do em Portugal, Girdo (2015) obteve as seguintes amostras em
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periodos distintos: empresas que entraram em insolvéncia em 2008, no entanto, a economia
encontrava-se em crescimento, e companhias que entraram em insolvéncia em 2014, mas, a

economia estava em recessao.

No estudo de Girdo (2015), citaram-se varios estudos relacionados a analise
discriminante e outros métodos estatisticos utilizados, por exemplo, Anélise Univariada,
Analise Discriminante Multivariada, Modelo Logit, Modelo Probit, Redes Neurais Artificiais,
Método Data Envelopment Analysis. Nao obstante, apos analise criteriosa, optou-se em utilizar
a Andlise Multivariada Discriminante, a qual apresentou em estudos anteriores um grau de
discriminagdo superior aos demais: 90% de acordo com o estudo de Pereira, Basto, Diaz Gomez
e Albuguerque (2010) e 85% na pesquisa de Aziz e Dar (2006).

Girdo (2015) também desenvolveu a funcdo discriminante e, ao aplicar o0 modelo de
2014 a amostra de 2008, obteve uma taxa classificativa de 87,5% e, quando aplicado ao modelo

de 2008 com a amostra de 2014, o percentual de classificacéo foi 82,5%.

Recentemente, outros pesquisadores vém desenvolvendo pesquisa com o uso do método
estatistico de Analise Discriminante. Stupp (2015), por exemplo, se fez valer do método
estatistico de Analise Discriminante e Regressdo Logistica utilizando 29 indicadores
econdmico-financeiros e obtendo um resultado muito similar nos dois métodos aplicados,

76,1% e 76,2% respectivamente.

Em continuidade com a pesquisa, Stupp (2015) realizou um teste de comparabilidade
da funcdo previsdo de insolvéncia antes adocdo IFRS e apds adocdo IFRS. Sendo assim, a média
antes adocdo IFRS foi de 73,5% e 82,1% ap6s adocdo. Percebe-se que houve uma queda no
poder discriminatdrio para o periodo antes adocao e uma melhora significativa para o periodo

apos adoc¢do das normas internacionais de contabilidade.

Em outro estudo realizado por Marques e Milani (2017), com o objetivo de verificar se
0 retorno das empresas industriais é afetado pela variacdo da liquidez, esses indices foram
analisados como variaveis independentes e os indicadores de rentabilidade como dependentes.
Utilizou-se a andlise da regressdo linear para o estudo dos indices, sendo assim, detectaram que
os resultados encontrados indicam que a anélise da relacéo rentabilidade-liquidez é sensivel em
partes. Porém, diversos estudos empiricos apresentam evidéncias contrarias, encontrando um

sinal positivo para essa relaco.
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Em estudo realizado por Andrade e Lucena (2018), utilizando a anélise de desempenho
dos modelos de previsdo de insolvéncia e a implementagdo das normas internacionais de
contabilidade, replicaram os modelos de Elizabetsky (1976); Kanitz (1978); Altman et al.
(1979); Matias (1979); Silva (1982); Kasznar (1986); Sanvicente e Minardi (1998) e Scarpel
(2000). Utilizaram uma amostra de 17 empresas insolventes no periodo de 2004 a 2015, no
entanto, apenas 0s modelos de Elizabetsky (1976) e Sanvicente e Minardi (1998). Dessa forma,
obtiveram melhor desempenho de predicdo de insolvéncia com 94%, seguido pelo modelo de

Altman et al. (1979), com aproximadamente 76% de classificacao correta.

Todos os modelos em andlise foram submetidos a uma outra comparacgdo ap6s ado¢ao
das normas internacionais de contabilidade. O que se observa é que os modelos que obtiveram
melhor desempenho na primeira analise se mantiveram, havendo ainda um aumento no

percentual de predi¢do de insolvéncia no modelo de Altman et al. (1979).
2.2 Estudos Anteriores Desenvolvidos no Exterior

Com o mesmo proposito, Silva (2016) evidencia em sua literatura a descricao histérica
dos principais estudos e modelos desenvolvidos no exterior sobre previsdo de insolvéncia. De
acordo com no estudo de Fitz (1932) foram selecionadas, aleatoriamente, 19 empresas que
haviam falido no periodo de 1920 a 1929, com o objetivo de comparé-las com 19 outras
empresas bem-sucedidas.

Esse estudo tinha como foco detectar se os indices das companhias bem-sucedidas eram
satisfatorios, ou se os indices das empresas falidas eram desfavoraveis e se a maioria dos indices
das companhias bem-sucedidas eram favoraveis ou desfavoraveis e, em que condi¢Ges. Tendo
comparado os indices dos dois grupos de empresas com um padrdo minimo estabelecido, Fitz
observou que os indices das empresas bem-sucedidas os ultrapassam, na maioria dos casos,

enquanto as empresas falidas estiveram abaixo daquele padrdo minimo fixado.

Entre um conjunto de indice examinados, 0os mais significativos foram patrimonio

liquido sobre passivo e lucro liquido sobre patrimdnio liquido.

No estudo realizado por Winakor e Smith, em 1935, apud Silva (2016) cuja amostra foi
bem significativa comparada ao estudo de Fitz, selecionaram 183 empresas que faliram no
periodo de 1923 a 1931. Analisaram os 10 anos que antecederam as respectivas faléncias, tendo
sido examinados e computados 21 indices que foram montados com base na padronizacdo dos

demonstrativos financeiros.
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Valeram-se dos indices médios da metade de todas as empresas com a finalidade de
comparar as mudancas individuais em todo o grupo. Observou-se que, & medida que se
aproximava o ano de faléncia, os indices iam se deteriorando. Para amostra de 183 empresas, 0

indice de capital de giro sobre o ativo total foi o melhor preditor.

Com a finalidade de aprimorar a pesquisa, Merwin, em 1942, segundo Silva (2016),
delimitou seus estudos nas pequenas empresas com ativos totais abaixo de $250.000, no periodo
de 1926 a 1936. ApoOs examinarem apenas trés tipos de indices, concluiram que o capital de

giro sobre o ativo total foi o melhor indicador de faléncia.

Em continuidade ao estudo de Merwin, utilizou-se de duas abordagens, sendo uma delas
para determinar uma faixa de variacdo (maxima e minima) para cada indice em todos os anos,
baseando-se em empresas sobreviventes como pardmetro. Quanto a segunda abordagem

utilizada, foi uma “média calculada”, também refletindo o sucesso das empresas sobreviventes

(SILVA, 2016).

As empresas em extingdo foram consideradas muito abaixo da “média calculada” e fora
do limite da faixa de variacdo (méaxima e minima) estabelecida a partir das empresas
sobreviventes. Esse comportamento foi detectado seis anos antes da interrupcdo das atividades

das empresas em extingdo (SILVA, 2016).

Similarmente aos trabalhos desenvolvidos um pouco antes, o pesquisador Tamari, a fim
de melhorar os instrumentos de previsdo de insolvéncia ou faléncia, atribuiu pesos aos indices
utilizados nas andlises das empresas. Ainda, segundo Silva (2016), Tamari € referenciado como
0 primeiro a usar uma espécie de “composto ponderado” de varios indices, com vistas a prever
faléncia ou insolvéncia. Valeu-se de seis indices aos quais foram atribuidos pesos cuja soma foi
100.

Para cada indice, a empresa obtém certos valores que, multiplicados pelos seus
respectivos pesos, obtém-se uma pontuacao para integrar uma escala particular. O indice que
recebeu maior peso foi o do lucro e capital social mais reservas sobre o passivo total,
considerados como os melhores indicadores de faléncia. O teste do “indice—risco” de Tamari
foi feito para empresas um ano antes da faléncia, comparados aos indices de todas as empresas
industriais (norte-americanas) no periodo de 1956 a 1960 (SILVA, 2016).

Inegavelmente, a fim de analisar melhor outros indices financeiros, Beaver, em 1966,

fez-se valer de um teste de classificacdo dicotdmica. Utilizou-se como amostra dados sobre
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faléncia, ndo pagamentos de dividendos e inadimpléncia com debenturistas de 79 empresas
norte-americanas, no periodo de 1954 a 1964, e comparou-0s com dados de 79 empresas com
boa saude financeira, dos mesmos ramos e volume de ativo. Os demonstrativos contabeis das
empresas insolventes foram agrupados por ano, durante cinco anos antes da insolvéncia, para

serem comparados com as do grupo de empresas solventes (SILVA, 2016).

Em seu estudo Beaver usou um teste de classificacdo dicotbmica, cuja técnica se
resume: “[...] as empresas sao aleatoriamente divididas em duas subamostras. Para um dado
indice, os dados da primeira amostra sdo dispostos em ordem crescente. A disposicao é
examinada para se encontrar um indice limite (critico), ideal, um ponto critico que minimize a
percentagem de predicGes incorretas. Se o indice de uma empresa esta abaixo do indice limite
(critico), ela € classificada como falida [...], (SILVA, 2016).

Ainda, segundo Silva (2016), para Beaver, o ponto critico ideal para primeira
subamostra foi usado para predizer a situacdo de faléncia das empresas na segunda subamostra.
De modo semelhante, um ponto critico ideal foi derivado para a segunda subamostra e usado
para predizer a situagdo de faléncia das empresas na primeira subamostra. Completado esse
processo, o resultado € a capacidade de predicao dos indices. Com apenas dois indices — geracdo
de caixa sobre exigivel total e lucro liquido sobre ativo total, considerados de maior capacidade
de predicdo, o erro de classificacdo da amostra de Beaver foi de 13% para um ano antes da

faléncia.

Os estudos de Backer e Gosman, em 1978, segundo Silva (2016), realizaram pesquisa
sobre o nivel de liquidez de companhias norte-americanas, no periodo de 1947 a 1975 e
constataram que houve uma queda nos indices das empresas. Dessa forma, consideraram que a
pesquisa foi de grande valia e publicaram em seu livro Financial Reporting and Business
Liquidity. Para que Backer e Gosman alcancassem um nivel de profundidade da pesquisa com
uma maior fidedignidade utilizaram dos procedimentos de questionarios e entrevistas com
perguntas bem diretas, como: o publico deveria ser alertado das situagdes de insolvéncia? Qual

a importancia dos indices financeiros em suas avaliagdes”?

Para essa pesquisa, Backer e Gosman valeram-se de 33 indices financeiros, cujo critério
de selecdo foi que tivessem sido citados nas entrevistas; que fossem encontrados em pesquisas
na literatura especifica; que fossem relatados pelas agéncias de informacdes. Utilizaram, ainda,
de alguns parametros para classificar as empresas em solventes ou insolventes com o apoio dos

recursos estatisticos: teste T, analise fatorial e analise discriminante (SILVA, 2016).
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Diferentemente de Altman e varios outros estudos realizados por outros pesquisadores,
por exemplo Topa, em 1979, que seguiu uma linha com o conceito de probabilidade subjetiva,
enquanto, através da analise discriminante, os pesos de cada fator podem ser atribuidos por
processos objetivos, Topa classificou os fatores a serem analisados para fins de concessao de
crédito em duas categorias (SILVA, 2016):

1 — Fatores determinantes: que por si s sdo capazes de definir a validade ou ndo do

crédito:

e  Caréter;
° Conceito de praca;
e  Experiéncia anterior;

o Seguros.

No entanto, na visdo de Topa, para que fosse possivel prosseguir com a andlise da
solicitacdo de crédito, era necessario que nao fosse rejeitado nenhum dos fatores determinantes
contido no primeiro passo ou analise. Sendo assim, se aprovado em todos os itens, segue-se

para o segundo passo, fatores complementares (SILVA, 2016).

2 — Fatores complementares: utilizados para determinar o risco do crédito em

“aceitavel” ou “nao”, através de pesos atribuidos a estes.

Para seu modelo, Topa fez uso de critérios subjetivos, valendo-se, por exemplo, do
Teorema de Bayes, também conhecido como regra das probabilidades das causas. Em seu
modelo foi submetido a uma comprovacdo empirica, tendo sido constatada sua validade num
teste com 55 empresas (SILVA, 2016).

Portanto, verifica-se que a busca por modelos que consigam predizer insolvéncia foi
motivada por uma necessidade por parte dos usuarios das informacdes de cunho econémico-
financeiro das companhias, principalmente diante da grande crise motivada pela queda do

mercado norte-americano de agOes em 1929.
2.3 Andlise Econdmico-Financeira

A andlise dos demonstrativos financeiros busca verificar se é possivel a sobrevivéncia
e desenvolvimento pretendido pela empresa. Essa conclusdo vird da anélise de indicadores
fundamentalistas (endividamento, liquidez, rentabilidade e atividade), que possibilitardo
encontrar caracteristicas da empresa e também projetar situagdes que ela pode vivenciar mais

em frente.
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Ademais, Silva (2016) pontua em sua obra a importancia da analise financeira para
subsidiar decisGes de investir e de emprestar, entre outras, pois ele menciona que a analise
financeira foi, é e continuara sendo utilizada por muito tempo para essas finalidades. E
necessario, entretanto, que, em beneficio da propria analise financeira, determinados
instrumentos, como os indices financeiros, sejam questionados e submetidos a testes, a fim de
que se conhega sua capacidade de nos permitir a fazer algumas previsoes, o que, efetivamente,

representa o teste crucial de qualquer teoria.

Além disso, é necessario que, em beneficio da propria anélise financeira, determinados
instrumentos, como os indices financeiros, sejam questionados e submetidos a testes, a fim de

gue se conheca sua capacidade de nos permitir a fazer algumas previsoes (SILVA, 2016).

Em se tratando da diferenca entre situagdo econdmica e situagdo financeira, a primeira
leva em consideragdo o patrim6nio da empresa e 0s lucros e prejuizos, ja a segunda estd mais
ligada ao fluxo de caixa. Uma empresa pode ter um bom patriménio e lucros (situacdo
econbmica boa) e ainda assim estar com dificuldade para pagar dividas de curto prazo (situacédo

financeira ruim); sdo analises que se complementam.

Ressalta-se que os indices apresentados isoladamente ndo nos dizem nada, portanto,
para tirar uma conclusdo da analise, sdo necessarias comparagdes. Essas comparagdes podem
ser feitas com periodos passados da propria empresa (verificando a tendéncia do indice) e com

empresas concorrentes, mantendo a uniformidade, a consisténcia e a relevancia.

Por outro lado, a analise de indices também é conhecida por analise de indicadores ou
por analise de quocientes (MATARAZZO, 2017). Sdo nomes diferentes para a mesma técnica.
A utilizacdo de indices (quocientes) tem como principal objetivo permitir ao analista extrair
tendéncias e comparar os indices com padrbes preestabelecidos. Mais do que retratar o que
aconteceu no passado, a finalidade da andlise é fornecer algumas bases para inferir o que podera

acontecer no futuro.

As finangas de uma empresa podem afetar a estrutura da organizacdo. Nesse sentido, a
administracao financeira deve ajudar a planejar e a nortear o futuro da empresa. E para que se
possa acompanhar a evolucgéo e identificar possiveis deficiéncias na gestdo dos negocios, é de
suma importancia a anélise das demonstracdes financeiras através de indice de liquidez o qual
a literatura evidencia em suas obras, sendo assim, utilizaremos, dentre essas, a de Liquidez

Corrente, Liquidez Seca e Liquidez Geral.
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2.3.1 Liquidez

A liquidez de uma empresa é medida em termos de sua capacidade de saldar suas
obrigacdes e compromissos financeiros em curto e em longo prazo. A liquidez diz respeito a
solvéncia da posicéo financeira geral da empresa, demonstrando certa facilidade em honrar suas
obrigagbes em determinada data. Como um precursor comum de dificuldades financeiras, é
uma liquidez baixa ou em declinio, esses indices podem fornecer sinais antecipados de

problemas de fluxo de caixa e insolvéncia iminente do negocio, (ARANHA, 2015).

Como regra geral, a leitura dos indices de liquidez é feita da seguinte maneira: indice
de liquidez maior do que 1: a empresa possui alguma folga para cumprir com suas obrigacdes;
ja o indice de liquidez igual a 1: os valores a disposi¢cdo da empresa empatam com as contas
que ela tem para pagar e o indice de liquidez menor do que 1: se a empresa precisasse quitar

todas as suas obrigacgdes no curto prazo, ela ndo teria recursos suficientes.

Por conseguinte, quanto maior for o indice de liquidez da empresa, maior tende a ser
sua saude financeira. N&o obstante, esses indices contabeis ndo devem ser considerados
isoladamente. Para ter uma visdo geral do grau de liquidez de uma companhia, é preciso
também que se leve em consideracdo seu tipo de atividade e se resguarde de analisar outros
indicadores para gque se tenha uma avaliacdo mais robusta da real situacdo em que a empresa se

encontra.

A anélise de liquidez € obtida através de quocientes e relacionam os bens e os direitos
da empresa por intermédio de uma operacdo de divisdo, ou seja, mede 0 quanto a empresa tem
para cada unidade monetaria que ela deve, e os dados para essa analise também sdo extraidos

do Balango Patrimonial.

Nessa mesma sintonia de pensamento, Assaf Neto (2020), cita que a liquidez revela,
mais especificamente, a habilidade de uma empresa gerar caixa de maneira a atender

adequadamente a suas obrigac¢es financeiras.

Tabela 08: Indicadores de Liquidez

Grupo de Indices indices
Liquidez Geral
Indicadores de Liquidez Liquidez Corrente

Liquidez Seca

Fonte: o Autor, 2021
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indice de liquidez corrente, também chamado de indice de liquidez comum, mede a
capacidade de pagamento de uma empresa em curto prazo. Ele é um dos indicadores mais

conhecidos para se analisar a capacidade de pagamento de uma companhia.

O indice de liquidez corrente é calculado dividindo-se o ativo circulante da empresa
(seus direitos de curto prazo, como o dinheiro em caixa, bancos, clientes e os estoques) pelo
passivo circulante (as dividas a curto prazo, como empréstimos, impostos e fornecedores). Na
visdo de Gitman, o fator do indice é relativamente aceitavel de acordo com o segmento de

atuacdo da empresa.

O indice de liquidez seca € similar ao indice de liquidez corrente. A Unica diferenca é
que ele exclui os estoques do ativo circulante da empresa, ja que esses direitos S0 menos
realizaveis a curto prazo. Considera, portanto, os valores de que a empresa dispGe para pagar
suas contas em curto prazo ainda que ndo consiga vender nada do que tem estocado. Como é
mais rigoroso no calculo do ativo, o indice de liquidez seca € menor do que o de liquidez

corrente.

O indice de liquidez geral busca dar uma visdo da solvéncia de uma empresa a longo
prazo. Por esse motivo, além dos itens considerados na liquidez corrente, o indice de liquidez
geral adiciona os direitos e as obrigacdes da empresa para um prazo mais alargado, ou seja, seu
Realizavel a Longo Prazo e seu Exigivel a Longo Prazo. Essas duas contas também podem ser
obtidas no balango patrimonial.

Sozinho, o indice de liquidez geral ndo possui tanta utilidade quanto os anteriores. Isso
porque a empresa pode, por exemplo, ter feito um financiamento longo para investir em sua
modernizagao, e 0s recursos para quitar essa divida chegarao paulatinamente ao longo dos anos,

ndo sendo necessarios agora.

Dessa maneira, a analise de uma série historica da liquidez geral podera demonstrar se

a companhia esta ganhando ou perdendo capacidade de pagamento.
2.3.2 Indicadores de Estrutura de Capital ou Endividamento

Na visao de Lott (2020), o qual relata que a estrutura de capital é um dos topicos mais
relevantes em finangas corporativas, no entanto, varios autores renomados como Myers (1984),
Myers e Majluf (1984), Titman e Wessels (1988), Rajan e Zingales (1995), Graham, Leary e
Roberts (2015) e Ardalan (2017), ndo possuem uma opinido sobre qual é a melhor ou a mais

adequada combinacdo de divida para as companhias.
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Sendo assim, optou-se em utilizar no estudo os trés indicadores de estrutura de capital,

conforme tabela 09, devido a sua relevancia na composicéo da analise.

Tabela 09: Indicadores de Estrutura de Capital ou Endividamento
Grupo de Indices indices
Imobilizac¢do do Capital Proprio (ICP)
Indicadores de Estrutura de Capital ou Endividamento  Participacéo de Capitais de Terceiros (PCT)
Grau de Endividamento (GE)

Fonte: o Autor, 2021

2.3.3 Indicadores de Rentabilidade

De acordo com Aranha (2015), os indicadores de rentabilidade tém por objetivo avaliar
o desempenho final da empresa; segundo ele a rentabilidade é o reflexo das politicas e das
decisdes adotadas pelos seus administradores, expressando objetivamente o nivel de eficiéncia

e ou o grau de éxito econémico-financeiro atingido.

Além disso, Assaf Neto (2020) afirma que a rentabilidade se comporta similarmente aos
diversos tipos de negdcios, diferenciando-se basicamente pela natureza dos fatores colocados a
disposicao. Por exemplo, numa instituicdo financeira, 0s recursos captados representam suas
matérias-primas, que sdo negociadas principalmente sob a forma de créditos e empréstimos

concedidos e investimentos.

No entanto, como todo negdcio, independente do seu ramo de atuacdo, a empresa tem
por objetivo maximizar a riqueza de seus proprietarios pelo estabelecimento de uma adequada

relacdo risco-retorno prezando sempre por uma rentabilidade satisfatoria aos seus investidores.

De acordo com a literatura de Assaf Neto (2020), o retorno sobre o patriménio liquido
fornece o ganho percentual auferido pelos proprietarios como uma consequéncia da margem de

lucro, da eficiéncia operacional, do planejamento eficiente de seus negdcios.

Ja o retorno sobre o investimento total demonstra os resultados das oportunidades de
negocios acionadas pelas empresas. E uma medida de eficiéncia influenciada principalmente

pela qualidade do gerenciamento da lucratividade dos ativos e juros passivos.
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Segue relacédo dos principais indicadores de rentabilidade:

Tabela 10: Indicadores de Rentabilidade
Grupo de Indices indices
Return on Invested Capital (ROIC)
Return on Equity (ROE)
Return on Assets (ROA)
Margem Ebit
Indicadores de Rentabilidade Margem Ebitda
Margem Bruta (MB)
Margem Liquida (ML)
Giro do Ativo (GA)
Giro do Patriménio Liquido (GPL)

Fonte: o Autor, 2021
2.4 Andlise Discriminante

O pioneiro no estudo da analise discriminante foi Fischer que a propds na primeira
metade do século XX, como um critério mais confiavel para a classificacdo de novas espécies
de vegetais, sendo rapidamente adotada além da Taxonomia e Sistematica Vegetal (MAROCO,
2003).

Atualmente, percebe-se uma grande aplicacdo dessa técnica estatistica de analise em
diversos campos do conhecimento, como biologia, antropologia, marketing, comportamento do
consumidor, entre outros (FAVERO et al., 2009).

No estudo de financas, destaca-se o trabalho de Edward Altman que, em 1968, publicou
no The Journal of Finance o artigo intitulado Financial Ratios, Discriminant Analysis and the
Prediction of CJorporate Bankruptcy, bem como cita ainda outros autores que também
contribuiram significativamente para a aplicacdo da analise discriminante (FAVERO et al.,
2009).

Durante muitos anos, a andlise discriminante tem recebido uma grande atencéo tedrica
de diversas areas, como marketing, em que podem ser citados os trabalhos de Frank, Massy e
Morrison (1965), Morrison (1969), Crask e Perreault (1977) e Hora e Wilcox (1982). Merece
destaque também a expressiva contribuicdo de alguns trabalhos em relacdo a modelagem
matematica da analise discriminante, como os de Lachenbruch e Mickey (1968), Marks e Dunn
(1974), McLachlan (1974), Krzanowski (1975), Randles, Broffitt, Ramberg e Hogg (1978),
Constanza e Afifi (1979) e Fraley e Raftery (2002) (FAVERO et al., 2009).

Nos Estados Unidos e na Europa, ha, atualmente, uma vasta aplicabilidade da analise

discriminante nas ciéncias sociais e do comportamento e, no Brasil, 0 avan¢o do conhecimento
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permite a aplicacdo da anélise discriminante em diversas areas como ciéncias sociais aplicadas
(financas), biologia (zoologia, zootecnia, medicina veterinaria), biologia humana; sendo assim,
nota-se que o0 uso desse tipo de andlise esta mais presente em diversas areas, devido a
contribuicao direta dos principais softwares estatisticos que apresentam essa técnica (FAVERO
et al., 2009).

Portanto, desde o trabalho de Altman (1968), a analise discriminante tem sido a técnica
estatistica utilizada para classificar uma observacdo em um dos varios agrupamentos, a priori,
dependente das caracteristicas individuais da observacdo. E utilizada principalmente para
classificar e/ou fazer previsdes em problemas nos quais as variaveis dependentes aparecem em
forma qualitativa, por exemplo, do sexo masculino ou do sexo feminino, faléncia ou nédo a

faléncia. Portanto, o primeiro passo é estabelecer classificacdes de grupos explicitos.

Sendo assim, Altman (1968, p. 591), “apds cuidadosa consideragdo da natureza do
problema e do objeto do trabalho, uma anélise discriminante multipla (MDA) foi escolhida

como técnica estatistica adequada”.

De certo modo, Altman (1968), foi bem criterioso quanto a sua escolha de utilizar a
analise discriminante multivariada, pois ja vinha acompanhando os trabalhos desenvolvidos um

pouco antes e observou os pontos falhos e os métodos estatistico empregado na pesquisa.

Do mesmo modo, Sicsu (1975, p. 1) expde que a analise discriminante ¢ “um conjunto
de processos estatisticos com a finalidade de locar um individuo E em uma de K populacGes
distintas, previamente conhecidas, admitindo-se que E realmente pertence a uma dessas K

populagdes”.

Para Matarazzo (2017), a fung@o discriminante ¢ a “discriminagdo” entre dois ou mais
grupos definidos “a priori” estabelecendo-se 0s pesos de cada variavel que maximize a
variancia entre 0s grupos e minimize a variancia dentro de cada grupo de varidveis

independentes.

Assim também, Ragsdale (1995, p. 379) define analise discriminante como “uma
técnica estatistica que usa informaces disponiveis de um conjunto de variaveis independentes

para predizer o valor de uma variavel dependente discreta ou categdrica”.

A analise discriminante é uma técnica bem difundida pelos autores desde as primeiras
pesquisas feitas com a utilizacdo dessa funcdo. Poueri (2002, p. 43) assim descreve a analise

discriminante “em esséncia, procura desenvolver uma regra matematica (fung@o) que sirva
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como ferramenta de classificacdo de uma nova observagéo em algum dos grupos previamente

estabelecidos. Para tanto, sdo verificados os valores assumidos pelas varidveis independentes”.

Na pesquisa de Castro Junior (2003, p. 2), ele afirma que “os primeiros estudos usaram
a técnica da analise discriminante linear (ADL): primeiramente a analise discriminante
univariada com o estudo de Beaver (1966) e, posteriormente, a analise discriminante

multivariada com Altman (1968)”.
Sobre a andlise discriminante, Silva (2016, p. 302), comenta que:

[...] é uma ferramenta estatistica utilizada para classificar determinado
elemento E em determinado grupo entre 0s grupos existentes. Para isso, é
necessario que o elemento E a ser classificado pertenca realmente a um dos i
grupos, e que sejam conhecidas as caracteristicas dos elementos dos dois
grupos, de modo a permitir a comparagéo entre as caracteristicas do elemento
que desejamos classificar com as caracteristicas dos elementos dos diversos
grupos. Essas caracteristicas sdo especificas a partir de um conjunto de n
variveis aleatorias.

Uma das vantagens do uso da analise discriminante para Silva (2016) é que 0s pesos a
serem atribuidos aos indices sdo determinados por calculos e processos estatisticos, o que exclui

a subjetividade ou mesmo o estado de espirito do analista no momento da analise.

Para as situacfes de discriminacdo entre duas populagdes normais de mesma matriz de
covariancia, Silva (2016, p. 305), apud Fisher (1936) descreve que “a fun¢do discriminante de
Fisher apresenta propriedades 6timas” e destaca ainda que 0 artigo “¢é o suficiente para fornecer
uma ideia genética do que seja esse valioso instrumento estatistico. Cabe frisar que, apos Fisher,

a analise discriminante evoluiu com a contribui¢do de outros estudiosos”.

Segundo Corrar, Paulo e Dias Filho (2007, p. 236), “a analise discriminante objetiva
encontrar uma funcdo matematica para discriminar ou segregar elementos entre grupos
preestabelecidos e assim apresentar uma divisao dos resultados conforme a sua classificagao”.
Mingoti (2013, p.213) comenta que é uma técnica que pode ser utilizada para organizar a
classificacdo de elementos de uma amostra ou populagdo, em que 0s grupos sdo conhecidos a

priori.

A analise discriminante ou funcdo discriminante € uma técnica de dependéncia
multivariada utilizada quando se tem varidveis ndo-métricas. Hair et al. (2009) tratam da
situacdo de uma variavel dependente e se tem o interesse em apresentar uma forma de previsao

de solvéncia ou insolvéncia, se € um bom pagador ou ndo, se a empresa tera lucro ou néao.
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A técnica procura, basicamente, responder se um elemento pertence ou ndo a uma
determinada categoria. Tratando-se da analise de risco de crédito, a analise discriminante, ou
especificamente a funcdo discriminante, indicara se uma empresa pertence a um grupo de firmas

solventes ou ao conjunto das insolventes (HAIR et al., 2009).

A variavel dependente ou variavel estatistica é o constructo resultante da combinacéo
linear de uma ou mais variaveis independentes. No caso da existéncia de somente uma variavel
independente, temos a analise univariada e, quando existe um numero maior de varidveis
independentes, temos a andlise discriminante multivariada. O valor previsto da fungdo da
discriminante € o escore discriminante, o qual € calculado para cada objeto (pessoa, empresa
ou produto) na analise (HAIR et al., 2009).

A férmula para representar essa metodologia é expressa da seguinte forma:
Zik = a + WiXik + WaXok + ... + WnXnk

Em que:

[13%2]

Zjk = escore “Z” discriminante da fung¢o discriminante “j” para o objeto “k”.
a = é o intercepto.

Wi = peso discriminante para a variavel independente i.

Xik = variavel independente 1 para o objeto “k”.

Sendo assim, a finalidade da andlise discriminante é verificar se determinada empresa
se classifica no grupo de empresas solventes ou insolventes, conforme a pontuacdo recebida,
apos apuracdo dos indicadores financeiros obtidos por meio de uma equacéo linear ou funcédo
discriminante, utilizando os dados das demonstracGes contabeis das empresas.

Nesse contexto, 0s objetivos da andlise discriminante séo:

a) Identificagdo das variaveis que melhor diferenciam ou separam grupos de
individuos estruturalmente diferentes e mutuamente exclusivos;

b)  Estimagdo dos pesos ou coeficientes da fungdo discriminante;

c) Utilizacdo das variaveis e dos coeficientes para estimar um “indice” ou fungdo
discriminante que represente as formas entre 0s grupos ou classes; e

d)  Utilizagcdo dessa funcdo para classificar a priori novos individuos nos grupos.

As variaveis independentes relevantes, formadoras da fungéo discriminante, séo obtidas
por recurso a estatistica Lambda (1) de Wilks (HAIR et al., 2009).
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A estatistica para cada uma das variaveis, segundo Maroco (2003), é dada por:

SOFE
;= SeE
SQT

Sendo:

a) SQE =Y (y; — Vi 2 = soma dos quadrados dos erros dentro dos grupos;

b) SQT =Y (y; — $; )* = soma dos quadrados totais;
c) y = variavel sob estudo;

d) Vi = valor médio dey;

e) y; = valor estimado de y.

Os pesos ou coeficientes w;y, w,, sdo estimados de modo que a variabilidade
P

....... w;i
dos escores (Di) da funcdo discriminante seja maxima entre 0s grupos e minima dentro dos
grupos. Eles representam uma medida relativa da importancia das variaveis originais na fungéo
estimada. Quanto maior for o coeficiente das varidveis independentes, maior serd a sua
contribuicdo na discriminacdo entre 0s grupos, passo importante para interpretacao e analise do

modelo.

Dessa forma, dadas p-variaveis e g grupos é possivel estabelecer m = min (g -1; p)

funcBes discriminantes que sdo combinacdes lineares das p-variaveis, tal que:
Di = wi1 X1 +Wij2 X2 + ........ +Wip Xp,comi=1,...,m

O nivel de significancia da funcdo é estimado com base em uma transformagao qui-
quadrado da estatistica Lambda (A) de Wilks.

A classificacéo de individuos em classes utilizadas para estimar a funcao discriminante
é procedida de modo que cada individuo seja inserido no grupo cujo centroide (valor médio
para 0s escores discriminantes de todos os elementos, em uma dada categoria ou grupo) se

encontra mais proximo.
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O ponto de corte ou zona de fronteira é dado por:

f:

nid,+n,d,

nq +Tl2

onde:

d, e d, sdo as médias (centroides) da funcdo discriminante nos grupos 1e2en, e

n, sdo as dimensdes (numeros de individuos) desses grupos.

Assim, um determinado individuo pertenceré ao grupo 1 se o seu escore, Di, for maior

que f, do contrario seréa classificado no grupo 2.
2.4.1 Suposigdes da Andlise Discriminante

Para aplicacdo da analise discriminante, sdo requeridos certos pressupostos. Para Hair
et al. (2005), os pressupostos ou suposi¢cdes mais importantes s&o a de normalidade das
variaveis independentes e igualdade nas matrizes de dispersao e covariancia dos grupos. A falta
de normalidade pode causar problemas na estimacdo da funcdo discriminante e matrizes de

covariancias desiguais podem afetar negativamente o processo de classificacéo.

Assim também, Corrar et al. (2014) descreveram pressupostos semelhantes para analise
multivariada, dentre eles temos o de normalidade das variaveis independentes “os dados devem
ter uma distribuicdo que seja correspondente a uma distribui¢do normal, esta é a suposi¢cdo mais
comum na analise multivariada, a qual se refere a forma da destruicdo de dados para uma
variavel quantitativa individual e sua correspondéncia com a distribui¢do normal”, pois isso

seria um padréo a ser observado nos métodos estatisticos.

Uma outra caracteristica dos dados que pode comprometer os resultados é a
multicolinearidade entre variaveis independentes. Essa caracteristica indica se duas ou mais
varidveis sdo correlacionadas, de maneira que uma variavel pode ser explicada por outra,

acrescentando pouco ao poder elucidativo do conjunto como um todo (HAIR et al. 2005).

O pressuposto de linearidade das relacfes entre as varidveis esta implicito na funcéo
discriminante, pois relacbes ndo lineares ndo sdo refletidas na fungdo, a menos que
transformacoes especificas de variaveis sejam executadas para representar efeitos ndo lineares
(HAIR et al. 2005).
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Em mesma sintonia, Corrar et al. (2014) destacam que a linearidade pode ser utilizada
como conceito de um determinado modelo em que terd as propriedades de aditividade e
homogeneidade, no entanto, os modelos lineares preveem valores que sdo evidenciados em uma
linha reta. De modo contrario, “a linearidade ¢ uma suposicdo implicita nas técnicas
multivariadas baseadas em medidas correlacionais de associacéo, incluindo regressdo maltipla,

regressao logistica e analise fatorial”.

2.5 INSOLVENCIA

A insolvéncia possui varios conceitos, podendo ser econémica, empresarial, legal,
casual, culposa, fraudulenta, entre outras. Para tanto, evidenciar-se-do alguns estudos realizados

e uma breve retrospectiva das leis de faléncia ou insolvéncia.

Figueiredo (2018), em uma analise critica, faz mencdo das diferencas existentes entre
Insolvéncia e faléncia, pois os conceitos sdo diferentes, sendo assim, serdo abordadas estas
designagdes: “a insolvéncia ndo se confunde com faléncia, ou seja, a impossibilidade de
cumprir obriga¢6es vencidas (insolvéncia) ndo implica a inviabilidade econdmica da empresa
ou a irrecuperabilidade financeira (faléncia)”. Dessa forma, faléncia significa “fingir, induzir
em erro, ou falsidade nas promessas, sendo utilizado para situagdes de violagdo de confianca

do devedor para com o0s seus credores quando ndo cumpriam com os seus Compromissos”.

Em continuidade a pesquisa realizada por Figueiredo (2018), a empresa podera se
encontrar numa situacdo de insolvéncia quando o seu ativo for insuficiente para satisfazer o
passivo exigivel e, assim, ndo sera possivel cumprir com as obrigacdes financeiras que detém,
devido a falta de liquidez e acesso ao crédito, ou seja, a empresa encontra-se em dificuldades

financeiras e é impossibilitada de cumprir as suas obrigacoes.

Portanto, observa-se entdo que, nos casos de insolvéncia, as companhias ndo conseguem
cumprir com as suas obrigacdes, por falta de liquidez, pois isso ocorre quando 0 passivo esta
suplantando o ativo. Assim sendo, numa sociedade em que o recurso ao credito € uma realidade,
a insolvéncia tera sempre de ser considerada para o assunto, isso porque a falta de liquidez

impede o recurso ao crédito.

2.5.1 Evolucgéo Historica da Lei de Faléncia ou Insolvéncia

Desde os primeiros estudos cientificos sobre a previsdo de faléncia ou insolvéncia de

empresas realizados por Fitzpatrick (1932), inegavelmente muito se avangou em estudos dessa
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natureza, pois, cerca de 3 décadas ap0s os estudos deste, surgiram, mesmo com algumas
mudancas na lei de faléncia posteriormente, ferramentas estatisticas as quais passaram a fazer

parte dos estudos de previsdo de insolvéncia de empresas.

Ha relatos que, em 1888, surgiu o primeiro Codigo Comercial, que era exclusivamente
dedicado as Faléncias. Segundo Correia (1977), onze anos mais tarde, tem-se a publicacdo do
Cddigo das Faléncias o qual foi incorporado, em 1905, ao Codigo do Processo Comercial. Nao
obstante, surgiram algumas mudancas, ajustes e publicacfes de novos dispositivos de lei e, em
1935, surge o Codigo das Faléncias autbnomo. Por nao atender as necessidades dos usuarios,

esse codigo, quatro anos mais tarde, perde sua autonomia para ser incorporado a outro Cédigo

— 0 Cédigo do processo Civil.

Tabela 11: Histérico do Cédigo das Faléncias ou Insolvéncias

Ano Lei Definicéo
1888 Cddigo Comercial Surgimento do primeiro Codigo Comercial.
1899 Cddigo das Faléncias Publicacdo do Codigo das Faléncias.
1905 Cédigo do Processo Comercial Incorporagéo do Cod_lgo das Faléncias no Codigo
do Processo Comercial.
1935 Cédigo das Faléncias Autonomo Publlcagao do novo Cadigo das Faléncias
Autbnomo.
1939 Cédigo do Processo Civil Incor,po_ragao do Cddigo qlag Faléncias Autdbnomo
ao Codigo do Processo Civil.
Revisdo e alteracdo do Cddigo Civil, pois, através
- . deste, deram primazia aos meios preventivos do
Codigo do Processo Civil A o X
1961 ~ processo de faléncia, principalmente em relagéo a
(alteragdes)
concordata ou acordo de credores, em lugar da
liquidacéo.
Cédigo do Processo Civil Altera(;a9 e mcllus_ao (_Jle novos dlSpOSIAtIVOS de lei,
1976 . ~ introducdo no Iéxico juridico portugués das
(alterages / inclusdes) A9 e »
palavras “insolvéncia” e “insolvente”.
- . x Novas Alteracdes: protecdo aos credores,
1986 Codigo do Processo Civil (protegdo passando estes, em primeira instancia, a decidir
aos credores)
sobre o futuro da empresa.
Surgimento do novo Codigo dos Processos
1993 Caddigo Autbnomo Especiais de Recuperacdo da Empresa e de
Faléncia.
1998 Cédigo Autbnomo Instltyl_gag do Procedimento Extrajudicial de
Conciliacdo de empresa.
2004 Cadigo da Insolvéncia e Publicacdo de um novo Caodigo, revogando o
Recuperacdo de Empresas anterior.
2005 Lei 11.101/05 Novos dispositivos para a Insolvéncia.
Inclusdo de novos dispositivos, pois o objetivo era
2012 Lei 11.101/05 permitir um acordo p_armal de credor.e.s de forma a
viabilizar a companhia quando em dificuldade
financeira.

Fonte: o autor, 2021
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Vale ressaltar que, mesmo com todas essas mudancas e revisoes, a lei procurava sempre
resguardar os direitos e os deveres dos envolvidos, como, dividas dos empresarios, ou

mercadores, que se limitavam ao patrimonio do devedor.

Com a finalidade de elucidar o tema de previsdo de insolvéncia ou faléncia, Castro
Junior (2003) afirma em sua pesquisa que, apesar de nao ter na época uma teoria definida sobre
faléncia ou insolvéncia de empresas, diversos estudos empiricos com empresas de varios paises
do mundo tém sido realizados sempre com o intuito de buscar conhecer antecipadamente quais
0s determinantes de uma empresa em vias de entrar em processo de insolvéncia, ou mesmo,
simplesmente se determinada empresa corre ou ndo o risco de entrar em um processo de

descontinuidade.

No Brasil, apds inUmeras alteracdes e revogacdes das leis conforme elucidado na tabela
11, temos a publicacédo da Lei 11.101/05. Esse dispositivo trouxe significativas alteragcdes com
0 intuito de evitar a faléncia das companhias em crise. Uma delas foi a revogacdo das
concordatas preventivas e suspensivas e, nessa lacuna, entra um unico processo de recuperagado
que podera ser judicial ou extrajudicial. O conceito e a finalidade da recuperacéo judicial estdo
dispostos no art. 47 da Lei 11.101/05.

No estudo realizado por Lott (2019), estdo evidenciados os procedimentos juridicos
adotados no Brasil quando as companhias estdo em situacdo de insolvéncia: “Recuperagao,
processo pelo qual empresas viaveis tém condicGes de adotar medidas que permitam a
superacdo da crise financeira, garantido sua continuidade, por meio da proposi¢do e da
execucdo de um plano de recuperagdo”. Outro procedimento seria a faléncia (liquidacéo),
“decretada quando a empresa se tornou inviavel economicamente, consistindo, portanto, na

liquida¢do dos ativos da devedora e reparticao do resultado entre os credores”.
3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O presente trabalho tem como objetivo construir uma funcdo discriminante para
previsdo de insolvéncia em empresas. Para esse fim, foram selecionadas companhias em
situacdo de faléncia, em recuperacao judicial, que apresentam sistematicamente prejuizos e que
possuem passivo a descoberto. Essas companhias constituem o grupo de empresas insolventes
e outro grupo de empresas solventes. Dos grupos de empresas foram coletados indicadores

econdmico-financeiros que serdo utilizados na construcdo da fungéo discriminante.
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Nesse sentido, quanto aos objetivos do estudo, estes se enquadram como pesquisa
descritiva. Richardson (2012) denomina a referida pesquisa descritiva como aquela que busca
explicar a maneira pela qual um determinado fendmeno se comporta, quais fatores influenciam
nas variaveis da pesquisa e se essas mudancgas podem impactar de qual maneira a variavel

dependente, tendo em vista as causas e as consequéncias do fendmeno.

A presente investigacdo, quanto a natureza, classifica-se como aplicada porque gera
produtos ou processos imediatos; possui carater descritivo, quanto aos objetivos, uma vez que
descreve os fatos observados sem interferir neles; quantitativa, com relag&o a sua abordagem,

ja que requer o uso de recursos e técnicas de estatistica.

Dando énfase a abordagem, Creswell (2014) pontua que se trata do manuseio ou
tratamento de uma amostra em que se utilizam ferramentas estatisticas a fim de mensurar 0s
dados coletados. E na mesma sintonia, (Gil, 2017) descreve que uma investigacdo possui carater
descritivo, quantitativo, quando utiliza de meio de andlise de dados primarios/secundarios e,
guanto aos procedimentos, € bibliografica e documental, pois coloca o pesquisador em contato
com publicagOes existentes sobre o tema e utiliza a anélise de dados primérios obtidos junto a

Economatica®.

Em conformidade com coleta de dados, Marconi e Lakatos (2017) afirmam que a
pesquisa documental nada mais é do que a coleta de dados por meio de documentos. Estes
podem ser escritos ou ndo, sendo por meio também de documentos eletrdnicos disponiveis,
através dos quais o autor pode fazer a coleta de dados em momento anterior ou posterior ao

ocorrido.

Com relacdo a amostra utilizada neste trabalho, é composta de informacGes econémico-
financeiras de empresas solventes e insolventes listadas na Bolsa, Brasil, Balcdo — B3 de
diversos setores e segmentos dos quais foram obtidos os indicadores contabeis que constituem

as variaveis utilizadas.

Para coleta dos dados, ou seja, os indicadores econdmico-financeiros, foi utilizado o
banco de dados da Economatica® do ano de 2019. Para efeito de classificagdo das companhias
insolventes, foram consideradas aquelas em recuperacao judicial, conforme listagem disponivel
na Comissdo de Valores Mobiliarios — CVM, as que apresentam prejuizos de forma sistematica

e com Passivo a Descoberto.
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Dentro desse contexto, para efeito de comparabilidade, as companhias selecionadas,

solventes e insolventes, sdo dos mesmos segmentos no ambito da B3.

Dentre as empresas insolventes ou que apresentam anomalias como prejuizos e Passivo
a Descoberto, foram encontradas 53 companhias, no entanto, foi necessario excluir aquelas do
setor financeiro devido a suas peculiaridades em relacdo as de servi¢os, comércio e industria,
bem como aquelas que, apesar de ativas na B3, ndo dispunham de dados econémico-financeiros.
Dessa forma, restou uma amostra de 30 empresas em recuperacdo judicial, com prejuizos

sistematicos e com Passivo a Descoberto, conforme apresentado na tabela 12.

Da mesma forma, para efeito de homogeneidade e comparabilidade dos indicadores
econémico-financeiros, foram selecionadas outras 30 empresas solventes dentre um rol de 353
companhias ativas na B3, dos mesmos segmentos das insolventes. Além do critério
mencionado, foi levada em consideragdo a comparacdo do valor do Ativo Total, de forma a
selecionar aquelas com volume de Ativo semelhante, a fim de obter grupos homogéneos em

termos de segmentos e de volume de Ativo, também elencadas na tabela 12.

Nesse sentido, obtiveram-se dois grupos com 30 empresas cada, sendo o das
companbhias insolventes, que corresponde ao agrupamento “0” e 0 das solventes, 0 agrupamento

“1”. As empresas que compdem as amostras estdo descritas na Tabela 12.

Tabela 12: Relagédo de Empresas Solventes, em Recuperacao Judicial, com Prejuizos Sistematicos
e com Passivo a Descoberto em 2019

Empresa Solventes —
Agrupamento “1”

Empresa Insolventes —

Agrupamento “Q» Subsetor BOVGSpa

Boa Safra Pomi Frutas Agropecuaria

Casan Orizon Agua e saneamento

Brf Minerva Alimentos processados
Marfrig Minupar Alimentos processados
Metal Leve Plascar Part Automoveis e motocicletas
Magazine Luiza Lojas Arapua Comércio

Carrefour Bombril Comércio e distribuicéo
MRV PDG Realt Construgéo civil

Tenda Rossi Resid Construgéo civil

Trisul Viver Construgéo civil
Sondotecnica Eternit Construgéo e engenharia
Portobello Haga Construgéo e engenharia
Ceee-Gt Ceee-D Energia elétrica

Cosern Celgpar Energia elétrica

Aersis Bardella Maquinas e equipamentos
Pratica Nordon Met Magquinas e equipamentos
Marcopolo Recrusul Material de Transporte
Randon Part Riosulense Material de Transporte
Tupy Wetzel Material de Transporte
Oceanpact OSX Brasil Petréleo e gés
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Petrobras Dommo Petréleo e gés
Petrobras BR Pet Manguinho Petroleo e gas

Meliuz Westwing Programas e servicos
Nutriplant Fer Heringer Quimicos

Tekno Mangels Indl Siderurgia e metalurgia
Dohler Karsten Tecidos vestuarios
Pettenati Tecelagem S&o José Tecidos vestuarios
Santanense Teka Tecidos vestuarios

Cia Henring Tex Renaux Tecidos vestuarios
Whirlpool Hercules Utilidade Doméstica

Fonte: o Autor, 2021

Para uma melhor didatica na identificacdo das variaveis independentes, atribuiram-se
nomenclaturas para cada indicador utilizado, abaixo listadas. Portanto, com base no banco de
dados da Economatica®, inicialmente foram selecionados os seguintes indicadores com suas

correspondentes nomenclaturas:

Tabela 13: Nomenclaturas das Variaveis Independentes

Grupos de Indices indices Legenda
Liquidez Geral X1
Indicadores de Liquidez Liquidez Corrente X
Liquidez Seca X3
Return on Invested Capital (ROIC) X4
Return on Equity (ROE) Xs
Return on Assets (ROA) Xs
Margem Ebit X7
Indicadores de Rentabilidade Margem Ebitda Xs
Margem Bruta (MB) Xo
Margem Liquida (ML) Xio
Giro do Ativo (GA) X2
Giro do Patriménio Liguido (GPL) Xis
Capital de Giro Capital de Giro X1
Imobilizacdo do Capital Proprio (ICP) X1a

Indicadores de Estrutura de Capital ou

Endividamento Participagdo de Capitais de Terceiros (PCT) Xis

Grau de Endividamento (GE) Xig

Fonte: o Autor, 2021
A partir dos indicadores, foi construido o modelo de insolvéncia, utilizando-se 0 modelo
estatistico de andlise discriminante de Fischer, para isso, utilizou-se o software IBM SPSS

Estatistics. Apos construido, 0 modelo foi submetido a teste para sua validagéo.

As figuras que seguem (02 a 10) e tabela 14 sdo os resultados das saidas do SPSS
Statistic para os dados do primeiro teste com todas as variaveis independentes selecionadas e

0s agrupamentos.



Casos ndo ponderados

I+

Porcentagem

Walido

Excluidos

Total

Codigos de grupo
omissos ou fora do
intervalo

Pelo menos uma variavel

discriminante omisso

Cadigos de grupo
omissos ou fora do
intervalo e pelo menos
urma variavel
discriminadora omisso

G0

Total

60

Figura 02: Resumo de Processamento
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021
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Conforme se observa na figura 02, no processamento dos dados das 60 companhias que

compdem a amostra, houve o processamento de 100% da amostra, demonstrando, desse modo,

nenhuma rejeicéo dos dados.

O resultado de “saida”, conforme Tabela 14, sdo as médias e o desvio-padrdo dos

grupos. Observa-se que as variaveis Xa, Xs e X16 da amostra das insolventes “0” sdo as com

maiores médias e desvios, enquanto que no grupo de solventes “1”, sd0 as variaveis Xz, Xg €

X1o. Essa estatistica descritiva tem o prop6sito de verificar qual ou quais varidveis pode ser

mais significante no modelo, ou seja, as que apresentam maior variabilidade.

Tabela 14: Médias e Desvio-padréo das Variaveis Independentes

N valido (de lista)

Empresas Variaveis Meédia Erro Desvio Nao
Ponderado
ponderado

X1 ,2749080984511 ,2410089862844 30 30,000
X 2,0006151802951  8,0840515967261 30 30,000
X3 1,8743360225509  8,0990064087075 30 30,000
Xa 426,54287280429 2119,85209924594 30 30,000
Xs 508,95719717333 3087,580656728013 30 30,000
X -455,34485893096 2347,344105448565 30 30,000
X7 -9223,3720368547 9223,372036854777 30 30,000
0 = Insolventes Xs -9223,3720368547 9223,372036854777 30 30,000
Xo 41,209968451063 53,2855818242611 30 30,000
X1o -9223,3720368547 9223,372036854777 30 30,000
Xu -9223,3720368547 9223,372036854777 30 30,000
X2 ,518993909435 ,8456048013983 30 30,000
X3 -7,703404399883  30,4086720537714 30 30,000
X4 -183,051255307452  827,872949654277 30 30,000
X15 -1034,53827059199 3087,19626968093 30 30,000
Xi6 5355,022147157933  9223,37203685477 30 30,000
X1 1,220508974098 ,741684746671277 30 30,000
X 1,99781000183033 1,348817428844765 30 30,000
X3 1,56099462297833 1,128420404551873 30 30,000
Xa 9,61851443920866 7,28972882572781 30 30,000



1 = Solventes Xo

Total

X6

27,92992306054
9,65164766408666
1150,90646267147
1173,17911265870
25,7035740835933
1129,22610240632

-9223,37203685477
,844070798289459
2,834600675138436
70,77238969832473
281,6002432813
55,29823937613334
,147708536274586
1,999212591062745
1,717665322764646
218,080693621751
268,443560116936
-222,846605633441

-8754,518262381416
-8706,838690854802

33,4567712673283
-9223,37203685477
-9223,37203685477

,681532353862526

-2,4344018623727
-56,1394328045639

-376,46901365534

2705,16019326703

48,80565549411369
12,3721863020708
6211,22402430005

6312,232489211684
18,1938136792923

6101,056278788099

24062114,56679106
,720801618339184

3,471115660417372

97,50577277808158
654,383210273904
20,8516609907395
,725441788164304
5,74598589379100
5,73514681088731
1501,00725859456
2178,48245029001
1662,33688613933

9223,3720368547
9223,3720368547
40,2423586817677
9223,3720368547
16985902,3577448
,796055912101398
22,1057116188886

598,2735831837474

2309,86923257682
9223,3720368547

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
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30,000
30,000
30,000
30,000
30,000
30,000
30,000
30,000
30,000
30,000
30,000
30,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000
60,000

Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

A saida seguinte do software IBM SPSS Estatistics é o Teste de Igualdade de Média de

Grupos, conforme figura 03.

Lambda de
Willes z

dfl df2

Sig.

B

X9

10
11
X112
213
14
1S
Xla

.568 44,107
1,000 .ooo
.999 044
J9E0 1,160
J9BE JT2B
J9E0 1,177
954 2,770
955 2,763
062 2,275
260 2,409
291 512
958 2,568
942 3,550
954 2,781
o117 5,218
9T 1,371

58
58
58
58
58
58
58
58
58
58
58
58
58
58
58
58

[P U [ [ S U U U (U (S U U (S U S A

<.001
999
B34
286
397
282
.101
.102
137
126
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Figura 03: Teste de Igualdade de Médias de Grupos
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021
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O teste de igualdade de médias do grupo demonstra quais variaveis possuem melhor
discriminacdo, segundo Lambda de Wilks, o qual afirma que quanto menor a indicacdo da
variavel, melhor o poder discriminatdrio. Da mesma forma, o p-valor menor que 0,05 confirma
essa premissa (Corrar et al. 2014). As varidveis com menores variaveis, conforme Lambda de
Wilks, sdo X1, X7, Xs, X12, X13, X14 € Xis.

Apenas a varidvel X apresenta p-valor menor que 0,05.

Para identificar casos de multicolinearidade, sdo geradas pelo SPSS Estatistics as
matrizes de covariancia e correlacdo, a primeira serve de base para obtencdo da matriz de
correlagdo. A verificacdo da matriz de correlagdo possibilita ao pesquisador identificar
provaveis casos de multicolinearidade e, dessa forma, identificar as variaveis que podem afetar
0 processo estatistico (CORRAR et al. 2014). Cabe ressaltar que, para Gujarati (2011), a
multicolinearidade ndo viola nenhuma das hipdteses de uma regressao, ja que estimativas
consistentes, ndo viesadas os erros padrao serdo estimados corretamente.

Os resultados da correlagéo estdo demonstrados na Figura 04.
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Figura 04: Matriz de Covariancia e Correlagéo
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021
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Analisando os dados da Figura 04, pode-se identificar que as variaveis Xz e Xs; Xe €
Xi6; X7 € Xg; X7 € X10; Xg € X1, bem como Xi3 e X5, possuem grau de correlagéo forte
(correlacdo proxima a 1), portanto elas foram excluidas do rol de variaveis, exceto a variavel
independente Xi5. A presenca de autocorrelagdo aponta para casos de multicolinearidade, pois,
é habitual para dados de séries temporais e para cortes transversais. Na opinido de Guijarati
(2011), a primeira providéncia para resolver o problema de multicolinearidade é excluir as

variaveis.

Entretanto, para testar homogeneidade das matrizes covariancia-correlagao e para que a
estimativa conjunta da variancia residual possa ser obtida, ja que o pressuposto de que a matriz
para cada um dos grupos em estudo, em relacdo a cada uma das p-variaveis, é de uma mesma
populacdo de varidncia-covariancia, ndo pode ocorrer violacdo sob pena de comprometer a
robustez da fungdo discriminante. Para esse teste foi utilizado o M de Box. As hipoteses do
teste sdo:

Ho: 21 =25 =....... =2n

A estatistica do teste e dada por:
M=(N-m)/S/-M=(N-m)log|S| -X%; (nj —1)logl|S|, sendo:

|S|> 0 para uma matriz S de variancia-covariancia positiva e definida, onde:
N=ni+nx+.... +nNme

S:Z‘{’;l (111—1)5

o , com S;j sendo a matriz de variancia-covariancia do grupo i (para N>m).

Dessa forma, se a dimensao de todas as amostras for igual, a funcéo discriminante pode
ser considerada robusta relativamente a ndo violacdo do pressuposto de homogeneidade das
matrizes de variancia-covariancia. Nesse caso, aceita-se a hipdtese Ho de que as variaveis

possuem a mesma variancia. O resultado esta representado na figura 05.

M de Box 2426657
z Apro. 14 607
df 120
df2 10428 613
Sig. = 001

Figura 05: Teste de M de Box
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

Como se observa no resultado do teste M de Box, o nivel de significancia foi <0,001,

portanto inferior a 0,05. Se o p-valor for maior que 0,05, aceita-se a hipdtese nula, o que indica
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que os dados estdo bons e que ndo existe diferenca entre a matriz de covariancia nas duas
amostras. Em que pese o recomendado p-valor < 0,05, o nivel de significancia obtido foi
inferior, entretanto, isso ndo afeta a continuidade da geracdo da funcdo discriminante. Quando
0 Teste M de Box indica violacdo dessa premissa, nivel de significancia de 0,05, o resultado do
teste € menor e o software ndo deixou de gerar todas as demais etapas, tem-se o indicativo de
que as violagOes estatisticas ndo estdo inviabilizando o estudo (CORRAR et al. 2014). No caso

desse estudo, ndo houve inconsisténcias nas demais etapas.

Para testar a significancia da funcdo discriminante, o Software IBM SPSS Estatistics
gera as saidas de autovalores e correlacdo canonica e o Lambda de Wilks. Os resultados estéo

representados nas figuras 06 e 07:

Correlagdo
Fungdo Autovalor % de variancia % cumulativa candnica
1 1 508% 100,0 100,0 75

Fonte: SPSS Statistics.
a. As primeiras 1 fungdes discriminantes candnicas foram usadas na andlise.

Figura 06: Autovalores e Correlagdo Candnica
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

A pesquisa, por contar somente com dois grupos de estudos, gera apenas uma funcéao
discriminante (n-1). O autovalor, que é a medida relativa de como diferentes sdo 0s grupos,
apresenta um valor associado a essa funcdo de 1,508 que responde por 100% da variancia
explicada. Portanto, o autovalor indica o grau de superioridade entre as funcdes e que estas tém
a sua importancia. O poder explicativo é dado pela Correlacdo Candnica que mede o alcance
da associacdo entre os escores discriminantes € 0S grupos e, possuem 0 mesmo poder
explicativo do R? de uma andlise de regressdo. Elevando o resultado ao quadrado tem-se a
medida do poder explicativo da funcdo. Neste estudo, o resultado é de 0,775 que, elevado ao
quadrado, indica que 60% da variavel dependente sdo explicadas pelo modelo (CORRAR et al.
2014).

Lambda de Wilks
Teste de fungdes Lambda de Wilks Gui-guadrado df 3ig.
1 398 46,435 15 =001

Figura 07: Resultado do Lambda de Wilks
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

O resultado de 0,399 de Lambda de Wilks para um Qui-quadrado de 46,435 e p-valor

0,001. Conforme figura 07, pode-se afirmar que a fungdo discriminante é altamente
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significativa. Para um p-valor > 0,05 indica essa condi¢do. Ja o Lambda de Wilks, quanto mais
proximo de “zero” for seu valor, mais intensa sera a diferenga entre as médias dos grupos,
indicando que a funcdo tem alta capacidade de discriminar os elementos entre 0s grupos
(CORRAR et al. 2014).

Observa-se na figura 08 que todos os indices que se encontram com o p-valor zerado
sdo 0s mesmos evidenciados nas andlises feitas nas saidas anteriores e corroboram os

apontamentos feitos.

Fungdo
1
x1 -1,521
X2 -, 081
X3 075
4 ,0oo
x5 ,000
X6 002
X7 ,0oo
®9 -,001
X10 ,000
11 000
X12 -,509
x13 053
x14 ,000
®15 -,001
H16 ,0oo
(Constante) 1,206

Figura 08: Coeficientes da Funcéo Discriminante
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

Apos os testes de significancia do modelo, o Software IBM SPSS Estatistics fornece a
funcdo discriminante conforme a Figura 08. Observa-se que as variaveis Xa, Xs, X7, X1o, X11,
X14 € X1 apresentam coeficientes iguais a “zero”, dessa forma, entende-se que elas devem ser

descartadas pelo fato que levardo a um resultado nulo quando aplicadas.



53

Frocessado &0

Excluidos Cadigos de grupo omissos i
ou fora do intervalo

Pelo menos uma variavel 0
discriminante omisso

sado em saida G0

Figura 09: Resumo de Processamento de Classificagdo dos Agrupamentos
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

Nessa saida da figura 09, tém-se as informacdes referentes ao processamento dos
agrupamentos na sua totalidade. Observa-se que o cddigo de grupo omissos ou fora do intervalo
encontra-se zerado, assim também, o outro apontamento é que pelo menos uma variavel possui

discriminante omisso, portanto, ndo houve exclusdo ou omisséo.

Resultados da classiﬁcagiua

Associacdo ao grupo prevista

EMPRESAS a 1 Total
Qriginal  Contagem 0 27 3 30
1 2 28 a0
% 0 90,0 10,0 100,0
1 6,7 93,3 100,0

Fonte: SPSS Statistics.
a.81,7% de casos agrupados ariginais classificados corretamente.

Figura 10: Resultado da Classificacao
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

No resultado da classificacdo demonstrado na figura 10, estd a quantidade de empresas
classificadas corretamente em cada grupo e, respectivamente, as que foram classificadas de
forma errada, seguida do percentual de cada grupo e, por fim, do percentual geral de
classificacdo que foi de 91,7% dos casos classificados corretamente.

Em conclusdo, nessa primeira analise processada pelo Software IBM SPSS Estatistics
com todas as variaveis independentes, optou-se em reduzir a amostra levando em consideragédo
0s resultados das saidas ja mencionados. Essa deciséo tem suporte em Gujarati (2011), Hair et

al. (2005) e em Corrar et al. (2014). As exclusdes de variaveis sao:

a) Resultado da saida do teste de igualdade de medias de grupos em que o Lambda de
Wilks, quanto mais proximo de 1,000 é pior, igualmente, a significancia de que o

recomendado para o p-valor seja menor que 0,05;
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b) Exclusdo das variaveis com grau de correlacdo forte evidenciado na figura 04 de

covariancia e correlacdo; a exclusdo se deu para eliminar problemas de

multicolinearidade; e

c) Eliminacdo das varidveis com coeficientes “zerados” na figura 08, resultado da

funcéo discriminante, como ja mencionado, se utilizadas, redundara em resultado

nulo.

Dessa forma, mediante as exclusdes de algumas variaveis independentes, com o

proposito de melhorar a saida de dados e obter uma funcéo discriminante mais robusta, restaram

as seguintes variaveis independentes: Liquidez Geral (X1), Margem Bruta (Xo), Giro do Ativo
(X12), Giro do Patriménio Liquido (X13) e Capital de Terceiro (Xis).

Portanto, com base nas 5 varidveis independentes selecionadas, os dados foram

alimentados no Software IBM SPSS Estatistics, cujos resultados estdo a seguir demonstrados,

conforme figuras 11 a 20.

Casos ndo ponderados

Forcentagem

Walido
Excluidos

Total

Cadigos de grupo
omissos ou fora do
intervalo

Pelo menos uma variavel
discriminante omisso

Cadigos de grupo
omissos ou fora do
intervalo e pelo menos
urma variavel
discriminadora omisso

Total

60

0
60

100,0
0

100,0

Figura 11: Resumo de Processamento de Caso de Analise

Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

O resumo do processamento, conforme figura 11, com apenas uma saida contendo

informacdes dos dados das 60 empresas que compdem a amostra, obteve um coeficiente de

validacao de 100%.



M owvalido (de lista)

EMFPRESAS Media Erro Desvio pal'ﬁi?al_lfa-:i-:u Fonderado
o | 27489020985 2410029863 30 20,000
X9 41 205996845 53, 28558182 30 30,000
X112 518899390594 2456042014 30 20,000
x13 -7, 70340440 30, 40867205 30 30,000
X115 -1034 53827 3087 196270 30 30,000
1 A | 1,220508974 416847467 30 20,000
i ] 25, 70357408 18,19381 368 30 30,000
x12 2440707923 208016183 30 20,000
x13 2834600675 32471115660 30 30,000
X115 281,6002433 G54 38322103 30 20,000
Total | FA4TTOB5363 F25441 7882 60 60,000
i ] 33 45677127 40,24235868 60 60,000
X122 JBEB153235349 FAB05591 21 60 60,000
x13 -2,43440186 2210571162 60 60,000
X115 -376,469014 23209 ,869233 60 60,000

Figura 12: Médias e Desvio-padréo das Variaveis Independentes

Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021
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A figura 12 apresenta o resultado da estatistica descritiva (média e desvio-padrao), os

quais servem para verificar qual variavel independente tem maior ou menor média e desvio-

padrdo; € um indicativo de qual delas pode ser mais significante no modelo, ou seja, aquela que

tem maior variabilidade.

Lambda de
Wilks z df1 df2 Sig.
X1 568 44107 1 58 <,001
X9 862 2,275 1 58 137
X112 858 2,568 1 58 114
X13 42 3,556 1 58 064
X15 17 5,218 1 58 026

Figura 13: Teste de Igualdade de Médias de Grupos
Fonte: Resultado da Pesquisa,2021

O teste de igualdade de médias de grupos, conforme figura 13, é o resultado que

demonstra se a estatistica consegue separar 0s grupos. Se p-valor > 0,05, entéo é significativo,

ou seja, consegue separar 0s grupos. Nesse caso, somente a variavel X1 apresenta p-valor > 0,05

e 0 menor Lambda de Wilks. Em que pese as demais variaveis ndo atenderem a essa condicéo,

0 modelo n&o foi prejudicado no seu poder preditivo.



A1 Y 412 w13 A5
Covaridncia X1 304 -2,768 066 -,931 -149,683
X9 -2, 768 1585184 -6,534 57,400 g8a0, 7149
12 JE6 -6,534 B17 -2164 -167 655
#13 -9 57,400 -2,164 468 368 46119 4149
£15 -149 683 8890719  -167V,655 46119419 4879498 097
Correlagdo X1 1,000 - 126 563 -07a -122
#9 - 126 1,000 -,209 QBT 00
#12 153 -,209 1,000 -127 -.096
#13 - 078 Q67 -127 1,000 955
#15 -122 00 -,096 955 1,000

Figurald: Matriz de Covariancia e Correlagéo

Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021
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Essa é uma matriz de covariancia-correlacao evidenciada na figura 14. Observa-se que

o0s problemas de autocorrelacdo foram eliminados com a exclusdo das variaveis, entretanto, a

correlacdo entre as varidveis independentes Xi3 e X15, mesmo tendo um grau muito forte de

correlacdo positiva, optou-se em nado as excluir tendo em vista que isso acarretaria prejuizos no

resultado do modelo da funcdo discriminante, assim o modelo nédo foi prejudicado.

Para testar a homogeneidade das matrizes covariancia-correlagdo de forma que a

estimativa conjunta da variancia residual possa ser obtida, ndo pode ocorrer violacdo sob pena

de comprometer a solidez da funcdo discriminante. Para esse teste, foi utilizado o M de Box

cujo resultado esté na figura 15.

M cle Box

= Ao
s ) |
dfr2
Sig.

251,713
15,219

15

13544 526
=, 001

Fonte: SP5SS5S Statistics.
Testa hipdtese nula de
matrizes de covaridncias de

populagdo igual.

Figura 15: Teste de M de Box
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

Se a dimensdo de todas as amostras for igual, a fungdo discriminante pode ser

considerada robusta relativamente a ndo violagdo do pressuposto de homogeneidade das

matrizes de variancia-covariancia. Nesse caso, se 0 p-valor de M de Box for maior que 0,05,

aceita-se a hipotese Ho de que as varidveis possuem a mesma variancia. Essa condicdo indica
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que os dados estdo bons e que ndo existe diferenca na matriz de covariancia entre as duas
amostras.

Como se observa no resultado do teste M de Box, o nivel de significancia foi <0,001,
portanto inferior a 0,05. Em que pese o recomendado p-valor < 0,05, o nivel de significancia
obtido foi inferior, entretanto, isso ndo afeta a continuidade da geragéo da fungéo discriminante,
porque, quando o Teste M de Box indica violagdo dessa premissa, nivel de significancia de
0,05, resultado do teste menor e o0 software nao deixou de gerar todas as demais etapas, tem-se
o indicativo de que as violagOes estatisticas ndo estdo inviabilizando o estudo (Corrar et al.

2014). No caso desse estudo, ndo houve inconsisténcias nas demais etapas.

Autovalores

Correlagdo
Fungdo Autovalor % de variancia % cumulativa candnica
1 1,015% 100,0 100,0 g0

Fonte: SPSS Statistics.
a. As primeiras 1 fungdes discriminantes candnicas foram usadas na analise.

Figura 16: Autovalores e Correlagdo Candnica
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

No presente estudo, tem-se uma amostra com 2 agrupamentos, portanto so foi gerada

uma Funcdo Discriminante que é o nimero de grupos ou variaveis dependentes menos 1 (n-1).

Nesse caso, 0 modelo, conforme resultados da figura 16, consegue explicar em 100% a
variacdo dos dados com apenas uma Funcdo Discriminante (autovalor = 1,015). O autovalor
indica o grau de superioridade entre fungdes. Como se trata de modelo com uma Unica funcéo,
entende-se que esta tem sua importancia. O poder explicativo € dado pela correlacdo candnica,
tem o mesmo poder explicativo do R? de uma andlise de regressio. Elevando o valor de 0,710
ao quadrado, tem-se a medida do poder explicativo da Funcdo que, nesse caso, é de 50,41%,

logo, o grau de confiabilidade da funcdo ainda € aceitavel (CORRAR et al. 2014).

Lambda de Wilks
Teste de fungdes Lambda de Wilks Qui-quadrado df Sig.
1 456 38 876 ] = 001

Figura 17: Resultado do Lambda de Wilks
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

Nessa saida, ¢ apresentado o teste de Wilks’ Lambda para testar a Funcéo
Discriminante. Nesse caso, foi significativo, pois o p-valor € menor que 0,05, conforme figura
17.
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O Lambda de Wilks, quanto mais proximo de 1, torna-o nédo significativo; nesse caso,

0,496 é significativo. De forma contréria, o Lambda de Wilks, quanto mais proximo de 0 for

seu valor, mais intensa sera a diferenca entre as médias dos grupos, indicando que a Funcao

tem alta capacidade de discriminar os elementos entre o grupo (CORRAR et al. 2014).

Fungao
1
A1 1,679
] - 003
X112 062
H13 - 040
X15 001
(Constante) -1,068

Figura 18: Coeficientes de Fung¢do Discriminante Canénica

Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

Na figura 18, tém-se os coeficientes da Funcdo Discriminante Canbnica, ou seja,

Modelo de Previséo de Insolvéncia Aranha & Gondrige, portanto, o trabalho desenvolvido

atingiu seus objetivos, cuja funcdo para previsao de insolvéncia é:

Fl=-1,068 + 1,679*X1 —0,003*Xs + 0,062*X12 — 0,040*X13 + 0,001*X5

O Modelo de Previsdo de Insolvéncia Aranha & Gondrige é composto por uma

constante de -1,068, por conseguinte temos “os pesos ou p-valores” atribuidos pelo Software

SPSS com suas respectivas variaveis independentes, sendo que +1,679 esta para X1 Liquidez

Geral, -0,003 esta para X9 Margem bruta, + 0,062 esta para X12 Giro do Ativo, -0,040 esta para

X13 Giro do Patriménio Liquido e, + 0,001 esta para X1s Participacdo Capitais Terceiros.

Frocessado

Excluidos

Cadigos de grupo
omissos ou fora do
intervalo

Felo menos uma variavel
discriminante omisso

Usado em saida

G0
0

60

Figura 19: Resumo de Processamento de Classificacio
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021
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Nesse resumo da saida do SPSS, demonstrado na figura 19, tém-se as informacdes do
resultado do processamento das variaveis. Nota-se que ndo houve excluséo de nenhuma delas,
tendo sido processados 100% dos dados das 60 companhias.

Dessa maneira, na figura 20 esta o resultado da classificacdo de modo que 0 grupo com
30 empresas “0” que corresponde a 100% do primeiro grupo, classificou 28 corretamente,
obtendo 93,3% e apenas 2 foram classificadas erradas, ou seja, foram consideradas como grupo
“17, perfazendo 6,7%. Do segundo grupo com 30 empresas “1” classificou 26 corretamente,

atingindo 86,7% e 4 foram classificas como se do grupo “0”, correspondendo a 13,3%.

Resultados da classiﬁcagﬁoa

Associacdo ao grupo prevista

EMPRESAS o 1 Total
Criginal Contagem (0] 28 2 30
1 4 26 30
%6 o 933 6,7 100,0
1 13,3 86,7 100,0

Fonte: SPSS Statistics.

a.90,0% de casos agrupados originais classificados corretamente.
Figura 20: Resultados da Classificacio
Fonte: Resultado da Pesquisa, 2021

Sendo assim, somam-se as porcentagens de acerto dos dois grupos e divide-se por dois
chegando a uma média final de casos agrupados e classificados corretamente de 90%. Portanto,
pode-se afirmar que a funcdo discriminante € relevante, robusta e tem alto poder
discriminatorio, pois apresenta um poder explicativo de 90%, ou seja, € um bom modelo para

classificar empresas insolventes das solventes.
4. DISCUSSAO DO RESULTADO

Diante das andlises estatisticas, com a utilizacdo do software IBM SPSS Estatistics,
obteve-se uma Funcdo Discriminante com grau de classificagdo de 90%, conforme figura 20.
Com apenas 05 variaveis independentes da amostra, decidiu-se submeté-las ao teste para medir
sua capacidade de discriminacdo, utilizando-se, para isso, da planilha eletrénica Microsoft

Excel®.

Para testar o poder de discriminacdo do modelo, valeram-se como pardmetro dos
procedimentos utilizados por Kassai e Kassai (1999) em seu trabalho denominado

“Desvendando Termometro de Kanitz”, conforme os passos a seguir descritos:

1° Passo: obter os indices das variaveis e alimentar a planilha;
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2° Passo: criar uma nova coluna na planilha do Excel® com os p valores da fungéo
discriminante fornecida pelo Software IBM SPSS Estatistics, chamada “Escore Discriminante”

e calcular o “Ponto de Corte™;
3° Passo: analisar 0 “Grau de Precisdo” do modelo;
4° Passo: construir a “Curva de Gauss” e os “Pontos de Separagao do Modelo”.

Portanto, diante desses passos seguem o0s procedimentos feitos na amostra para

validacdo do modelo de previsao de insolvéncia Aranha & Gondrige.
e 1°Passo: obter os indices das variaveis e alimentar a planilha;

Conforme j& demonstrado nesse estudo, foi atribuido para agrupamentos “0” para as
empresas insolventes ¢ “1” para as empresas solventes e, para as variaveis independentes
Liquidez Geral (X1), Margem Bruta (Xg), Giro do Ativo (X12), Giro do Patriménio Liquido
(X13) e Capital de Terceiros (Xis). Sendo esses os dados alimentados na planilha do Excel®:

e 2°Passo: criar uma nova coluna na planilha do Excel® onde se denominou de “Escore
Discriminante” com os p valores da funcdo discriminante:
FI=-1,068 + (1,679*X1) - (0,003*Xo) + (0,062*X12) - (0,04*X13) + (0,001*X15) Funcéo

essa fornecida pelo Software IBM SPSS Estatistics e, logo apos, calcular o “ponto de corte”.

Para calcular o ponto de corte, usou-se o proprio Excel® utilizando a média aritmética
simples para efetuar os calculos das empresas insolventes “0” e das empresas solventes “1”, de
acordo com a Tabela 15. O Excel® cria uma saida, conforme Tabela 16, na qual foi utilizada
apenas a média aritmética simples que se encontra na Tabela 15: empresas “0” = -1,42 e média
aritmética simples das empresas “1” = 1,12. De posse dessas médias, somam-se as duas e divide
por dois (-1,42+1,12) / 2 = -0,15 ponto de corte. Contudo, Kassai et al. (1999) comentam que
“existem outras técnicas estatisticas para refinar o célculo do ponto de corte e aprimorar as
analises discriminantes, por exemplo o calculo da Distancia Euclidiana, Distancia de

Mahalanobis, analise multivariante etc”.
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Tabela 15: Resultado da Estatistica Descritiva para Média Empresas “0” e Média Empresas “1”

M¢édia Empresas “0”

Média Empresas “1”

Média -1,42428368 Meédia 1,124672451
Erro padrdo 0,342113202 Erro padrao 0,227221612
Mediana -1,185739637 Mediana 0,7251642
Modo #N/D Modo #N/D

Desvio padrdo 1,873831182 Desvio padrao 1,244544026
Variancia da amostra 3,511243299 Variancia da amostra 1,548889832
Curtose 6,615353672 Curtose 2,104809599
Assimetria -1,325201871 Assimetria 1,44759578
Intervalo 11,68596769 Intervalo 5,495903022
Minimo -8,067528024 Minimo -0,504789395
Maximo 3,618439668 Méaximo 4,991113626
Soma -42,72851041 Soma 33,74017353
Contagem 30 Contagem 30

Fonte: o Autor, 2021

39 Passo: analisar o “Grau de Precisdo” do modelo.

Nessa etapa, 0 ponto de corte ja esta definido em “-0,15”, fornecido pelos célculos ja

mencionados, o qual servira de pardmetro para classificar as empresas comparando a célula que

se encontra na Tabela 16 “Classificagdo pelo Excel®” com a célula “Empresas” e, logo, tem-se

0 “Grau de Precisdo” do modelo, conforme tabela a seguir:

Tabela 16: Varidveis das Empresas, Escore Discriminante e Classificacdo Excel®

Empresas  Xi Xq X1 X3 Xis Escore Discriminante  Classificacdo Excel
0 01 43 0,1 0,0 -108,9 -1,07 0
0 00 12,7 00 0,0 -521,5 -1,61 0
0 06 227 06 -30,8 -4.8952 -3,71 0
0 0,0 100 0,0 0,0 -103,7 -1,41 0
0 0,0 100 0,0 0,0 -100,1 -1,47 0
0 02 589 00 0,0 -157,0 -1,07 0
0 0,5 100,0 0,0 0,0 -992,2 -1,59 0
0 0,0 100,0 0,0 0,0 -358,4 -1,67 0
0 05 131 11 -147,8 -13.810,9 -8,07 0
0 03 -02 03 -02 -173,1 -0,67 0
0 03 -38 08 -09 -210,5 -0,73 0
0 00 112 0,0 0,0 -168,0 -1,49 0
0 04 -140,3 00 -0,2 -867,1 -0,76 0
0 01 90,7 01 0,0 -112,0 -1,34 0
0 03 235 05 -03 -159,7 -0,70 0
0 03 331 09 -643 -7.369,0 -5,42 0
0 02 84 1,0 -0,9 -183,7 -0,92 0
0 0,0 100,0 0,0 0,0 -103,6 -1,41 0
0 09 36 00 -09  -3.496,2 -3,01 0



0,4
0,6
0,7
0,4
0,1
0,3
0,1
0,0
0,0
0,4
0,3
1,0
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0,6
0,7
1,1
1,3
1,1
1,1
2,3
0,9
1,4
1,1
0,7
1,0
1,0
1,0
0,9
04
0,2
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2,1
0,6
2,6
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1,2
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2,9
46,0
6,6
39,3
100
16,2
31,4
100,0
100,0
38,9
16,3
9,7
55,1
20,9
10,3
22,5
29,4
18,3
97,1
32,0
25,0
48,8
21,8
17,9
44,3
15,9
18,1
21,0
19,4
36,7
6,2
10,6
19,3
22,0
5,1
20,9
43,8
23,2
13,2
27,2
15,4
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0,0
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0,3
0,7
04
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0,0
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0,6
1,0
1,0
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0,6
0,6
0,6
0,3
3,7
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0,6
0,8
0,9
0,6
0,8
1,0
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-0,4
0,0
0,0
-3,7
1,4
9,9
0,9
36
15,7
16
07
0.2
0,0
1,2
2,7
04
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1,2
1,6
1,0
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36
4.9
08
0,9
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1,1
08
2,0
2.4
2.8

-190,3
-459,0
4.934,0
-258,5
1125
-161,3
-163,1
-102,6
-101,3
-326,9
-203,8
396,6
183,1
452,0
3.683,4
72,4
167,7
76,5
36,7
42,4
3973
109,0
286,1
360,3
181,4
64,4
155,2
89,3
193,0
282,1
191,3
65,2
337,4
24,1
45,7
107,1
27,2
24,6
155,0
146,0
95,5

-0,49
0,21
3,62
-0,69
-1,30
-0,74
-1,05
-1,42
-1,45
-0,58
-0,74
0,69
-0,48
0,28
3,12
0,71
1,17
0,87
0,47
2,76
0,69
1,26
0,99
0,33
0,65
0,70
0,73
0,44
-0,23
-0,50
0,75
2,56
0,02
3,28
0,72
1,31
4,99
3,09
1,02
1,03
0,31
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Fonte: o Autor, 2021

Analisando as saidas dos dados da tabela 16, quanto ao “grau de precisdo” do modelo,

pode-se verificar que, do total da amostra de 60 empresas insolventes “0” e solventes “1”, o
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modelo classificou 4 companhias erradas e 1, no rol de sombreamento ou penumbra, ou seja,

encontra-se indefinida, sendo assim, apresentou um grau de precisao de 93,33%.
e 4° Passo: construir a “Curva de Gauss” e os “Pontos de Separagao do Modelo”.

Ap0s calculado o ponto de corte em -0,15 e 0 modelo ter um “Grau de Precisdo” de
93,33%, pode-se considera-lo de um nivel excelente, portanto é possivel agora construir a

“Curva de Gauss”, conforme Figura 21.

Consoante a Tabela 17, foram obtidas as médias aritméticas de -1,42 e o desvio-padrao
de 1,87 para as empresas insolventes “0” e uma média aritmética de 1,12 e um desvio-padrdo
de 1,24 para as empresas solventes “1”. Por isso, pode-se agora calcular o ponto inicial e final
da curva de Gauss das empresas “0”, onde a média aritmética de -1,42 de que ird subtrair o
desvio-padréo 1,87, chegando ao resultado de -3,29, que é o primeiro ponto da curva de Gauss.
Para calcular o segundo ponto, parte-se da média aritmética de -1,42 e soma-se com o desvio-

padrdo de 1,87 e a resultante para o segundo ponto sera igual a 0,45.

Para calcular o ponto inicial e o final da curva de Gauss das empresas “1”, parte-Se da
média aritmética de 1,12 da Tabela 17 que, ao subtrair o desvio-padrdo 1,24, chega-se ao
resultado de -0,12, que é o primeiro ponto da curva de Gauss. Para calcular o segundo ponto,
parte-se da média aritmética de 1,12 e soma-se com o desvio-padrdo de 1,24, sendo a resultante

0 segundo ponto que é 2,36.
Tabela 17: Média Empresa “0” ¢ Média Empresa “1”

M¢dia Empresas “0”

M¢édia Empresas “1”

Média -1,42428368 Média 1,124672451
Erro padréo 0,342113202 Erro padréo 0,227221612
Mediana -1,185739637 Mediana 0,7251642
Modo #N/D Modo #N/D

Desvio padréo 1,873831182 Desvio padréo 1,244544026
Variancia da amostra 3,511243299 Variancia da amostra 1,548889832
Curtose 6,615353672 Curtose 2,104809599
Assimetria -1,325201871 Assimetria 1,44759578
Intervalo 11,68596769 Intervalo 5,495903022
Minimo -8,067528024 Minimo -0,504789395
Maximo 3,618439668 Maximo 4,991113626
Soma -42,72851041 Soma 33,74017353
Contagem 30 Contagem 30

Fonte: o Autor, 2021
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Area de Sombreamento

Penumbra

Curva de Gauss

Média Aritmética

-5,00 142 - 1,12 5,00

Figura 21: Curva de Gauss e 0s Pontos de Separacédo do Modelo
Fonte: Gujarati (2011), adaptada pelo autor, 2021



65

Conforme construcdo da curva de Gauss e os pontos de separacdo do modelo
demonstrado na figura 21, optou-se em ampliar os valores dos extremos dos pontos de
separacdo de (-3,29 para -5,00) e (2,36 para 5,00), para melhor entendimento e padronizagédo

do Modelo de Previsdo Aranha & Gondrige.

Além disso, tem-se também, nos outros dois pontos da curva de Gauss, uma area de
sombreamento a qual Kanitz chamou em seu modelo de “penumbra”, que se encontra entre 0,12
a0,45.

4.1 Validagdo do Modelo Aranha & Gondrige

Nesse tdpico, ocorreu a validacdo da funcdo discriminante do Modelo de previséo
Aranha & Gondrige, que se obteve como saida, através da analise dos dados no software IBM

SPSS Estatistics, com um poder classificatorio de 90%, conforme evidenciado na figura 20.
FI=-1,068 + 1,679*X1 — 0,003*X9 + 0,062*X12 — 0,040*X13 + 0,001*X15

Hair (2009, p. 38) deixa um alerta para os pesquisadores “que sempre deve garantir que
haja observacdes suficientes por parametro estimado, para evitar superajustamento da amostra.
Contudo, igualmente importantes sdo os esforcos para validar os resultados. Separar a amostra

para estimar 0 modelo, e usar uma subamostra para estimar a precisao”.

Sendo assim, obteve-se outra amostra, ou seja, ndo pertencente a amostra utilizada para
analise da criacdo do modelo de previsdo de insolvéncia Aranha & Gondrige. Foram
selecionados grupos, sendo um com 10 companhias insolventes ou que apresentaram anomalias
como prejuizos e Passivo a Descoberto e outro com 10 companhias solventes, totalizando uma

amostra teste de 20 empresas.

Segundo Hair (2009, p. 39) “o objetivo ndo ¢ determinar o melhor ajuste apenas para os
dados da amostra, mas desenvolver um modelo que melhor descreva a populacdo como um

todo”.

Sendo assim, a amostra teste, em termos de comparagao entre os dois grupos “empresas
insolventes e empresas solventes”, ndo seguiu os critérios adotados na amostra de analise usada
na criacdo da funcéo. Sua separacgéo foi aleatdria, ndo levando em consideragéo os critérios de

mesmo segmento, subsetor e tamanho do Ativo Total.
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Tabela 18: Relacédo de Empresas Solventes, em Recuperacao Judicial, com Prejuizos Sistematicos
e com Passivo a Descoberto em 2019

Empresa Solventes — Agrupamento “1”

Empresa Insolventes — Agrupamento “0”

Banco Pan
Ambev S/A
Intelbras

Ampla Energ

Duratex
Embraer

Pague Menos

Klabin S/A

Lojas Renner

All Norte

Mundial
Taurus Armas
Estrela
Mendes Jr
Cor Ribeiro
IGB S/A
Hotéis Othon
Sansuy
Getninjas
Proman

Fonte: o Autor, 2021

A seguir, tém-se os indices das 20 companhias que compdem a amostra para validacédo

do modelo, conforme tabela 19. Foram escolhidas aleatoriamente as empresas, perfazendo um

grupo de 10 em situacdo de faléncia “empresas 0”, em recuperacdo judicial, que apresentam

sistematicamente prejuizos e possuem passivo a descoberto e outro grupo com 10 empresas

solventes “empresas 1”.

De posse dos indices das empresas, 0 proximo passo foi criar uma coluna com o Escore

Discriminante, e submeté-los ao modelo de previséo de insolvéncia Aranha & Gondrige.

A proxima etapa foi a validacdo da funcéo discriminante quanto ao seu potencial de

classificacéo, ou seja, quantos por cento a fungéo consegue classificar as empresas corretamente

em seus respectivos grupos.

Tabela 19: Variaveis Empresas, Escore Discriminante e Classificacio Excel®

Empresas X Xo X1z Xis Xis Escore Discriminante  Classificacio Excel®
0 06 149 -19 03 -7858 -1,05 0
0 04 328 -23 08 -3933 -1,14 0
0 02 -637 00 01 -1280 -0,69 0
0 01 738 00 00 -108,6 -1,27 0
0 0,7 1000 -03 0,1 -378,6 -0,58 0
0 02 794 00 00 -130,6 -1,12 0
0 02 651 -02 02 -2405 -1,24 0
0 01 31 -03 12 -122.2 -1,11 0
0 04 919 51 42 -2218 -1,30 0
0 01 670 -61 03 -2.0078 -3,42 0
1 1,1 531 17 02 574,4 1,35 1
1 05 472 04 03 62,1 -0,25 0
1 15 341 23 11 120,5 1,51 1
1 1,1 16,5 16 06 188,7 1,05 1
1 08 211 08 05 62,5 0,38 1
1 12 85 04 0.2 155,5 1,07 1
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1 0,7 314 63 13 369,3 0,73 1
1 o7 31,7 17 03 462,7 0,52 1
1 09 570 17 08 101,1 0,44 1
1 09 417 11 03 238,1 0,63 1

Fonte: o Autor, 2021
A Funcéo Discriminante Aranha & Gondrige, quando analisou a amostra teste composta
por 20 companhias escolhidas aleatoriamente, obteve um resultado excelente, classificando

corretamente 95% das empresas da amostra teste.
Segue demonstragdo do célculo de classificacdo das empresas em porcentagem:

Empresas “0” = quantidade de companhias classificadas corretamente dividida pela quantidade
de companhia que compde o grupo de empresas “0” e multiplicado por 100 para obter o

resultado em percentual, ou seja, (10/10) *100 = 100%.

Empresas “1” = quantidade de companhias classificadas corretamente dividida pela quantidade
de companhia que compde o grupo de empresas “1” e multiplicado por 100 para obter o

resultado em percentual, ou seja, (09/10) * 100 = 90%.

Somam-se as resultantes das duas empresas e divide-se por 2 para que possamos chegar
ao resultado, logo, temos nessa amostra, 95% de classificacdo correta.

4.2 Comparacdo com 0s Modelos Existentes

Para comprovacdo do poder discriminatorio do Modelo de Previsdo de Insolvéncia
Aranha & Gondrige, optou-se em compara-lo com outros modelos existentes e ja discutidos
neste trabalho, como 0 modelo de Kanitz, por ser o pioneiro no uso de analise discriminante no
Brasil; o modelo de Elizabetsky (1976), com o estudo matematico para obtencdo de crédito
bancario com uma amostra no segmento de confec¢des; 0 modelo de Matias (1978), aplicado a
empresas de diversos ramos de atividades; o modelo de Altman (1979), com estudo de empresas

brasileiras, obtendo com o modelo duas funcdes Z1 e Z>.

Todos os modelos escolhidos foram submetidos a mesma amostra utilizada no
desenvolvimento do modelo de previsdo de insolvéncia Aranha & Gondrige, embora cada

funcdo tenha sido submetida & analise com suas respectivas varidveis independentes.

A seguir, o estudo aplicando o Termdmetro de Insolvéncia de Kanitz, com a seguinte

funcdo discriminante:

FI =0,05X1 + 1,65X2 + 3,55X3 - 1,06X4 + 0,33Xs
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De acordo com o termometro de insolvéncia desenvolvido por Kanitz, as empresas que
se classificam entre O e 7, estdo na faixa de solvéncia, enquanto outras classificadas entre O e -
3, estdo na zona de sombreamento, que é considerado regido penumbra, ou seja, sdo

consideradas indefinidas e, as empresas que estdo entre -3 e -7, sdo consideradas insolventes.

Tabela 20: Variaveis Independentes na Funcao de Kanitz

Empresas Xi  Xo X3 X4 Xs Escore Discriminante  Classificacdo Excel®
0 -0,01 0,07 0,01 0,04 -108,91 -35,85 0
0 0,18 0,01 0,02 0,02 -521,49 -172,00 0
0 -0,06 0,63 1,17 126 -4895,20 -1611,56 0
0 0,08 0,04 0,00 0,00 -103,73 -34,16 0
0 0,09 000 1,31 1,31 -100,07 -29,75 0
0 0,19 0,20 0,01 0,02 -156,98 -51,44 0
0 0,57 046 0,05 006 -992,25 -326,55 0
0 164 0,03 0,00 0,00 -358,42 -118,13 0
0 4,48 052 030 0,68 -13810,88 -4556,15 0
0 -0,03 0,32 169 183 -17313 -52,55 0
0 0,29 0,27 028 029 -210,49 -68,32 0
0 -0,04 0,05 44,67 44,67 -167,96 55,88 1
0 209 044 056 068 -867,09 -284,04 0
0 0,00 0,06 0,02 002 -112,04 -36,83 0
0 0,05 0,33 069 0,78 -159,67 -50,53 0
0 -6,61 0,29 0,24 0,48 -7368,97 -2431,27 0
0 0,19 0,16 014 025 -183,75 -60,15 0
0 0,26 091 0,05 019 -3496,21 -1152,28 0
0 0,12 0,03 0,00 0,00 -103,64 -34,13 0
0 0,08 044 046 049 -190,31 -60,98 0
0 0,14 041 045 057 -326,86 -106,19 0
0 0,17 060 0,38 0,64 -459,04 -149,82 0
0 0,02 0,27 150 2,02 -203,79 -63,62 0
0 0,05 0,39 1,28 195 -258,50 -82,17 0
0 0,02 0,11 0,01 0,01 -11251 -36,92 0
0 0,08 031 0,02 0,03 -161,27 -52,66 0
0 -0,07 0,14 0,07 0,19 -163,13 -53,56 0
0 -0,01 0,02 0,01 0,01 -102,58 -33,78 0
0 0,01 0,01 0,00 0,00 -101,29 -33,40 0
0 20,81 0,73 0,83 151 4934,00 1631,81 1
1 065 099 112 120 396,62 135,26 1
1 00 0,35 1,21 132 183,13 63,89 1
1 0,04 063 062 0,78 452,05 151,59 1
1 035 068 082 09 368345 1218,58 1
1 020 106 125 181 72,44 28,18 1
1 0,12 124 120 1,69 146,03 52,71 1
1 0,08 081 0,53 0,97 95,46 33,71 1
1 0,14 130 1,15 230 167,66 59,11 1



0,20
0,13
0,04
0,08
0,16
0,26
0,51
0,17
0,09
0,15
0,12
0,06
0,14
0,25
0,66
2,69
0,05
0,15
0,05
0,03
0,04
0,59
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1,14
1,07
0,90
2,31
1,41
1,13
0,73
1,03
1,04
1,03
0,89
0,44
0,25
1,10
2,14
0,56
2,52
3,67
2,61
1,05
1,40
1,19

5,86
1,15
1,02
2,37
2,03
1,76
0,68
1,16
1,83
2,42
1,79
0,79
0,42
1,01
1,80
1,04
2,18
2,72
4,10
0,82
0,76
1,22

6,30
1,15
1,41
2,37
2,07
1,76
1,19
1,69
2,12
2,82
2,24
0,79
0,52
1,41
1,80
1,99
3,03
3,71
6,20
1,67
1,36
1,37

76,54
36,69
397,33
42,35
109,02
286,08
360,25
181,38
64,42
155,24
89,33
192,98
282,05
191,25
65,16
337,42
24,58
27,16
24,13
45,67
107,14
154,96

41,29
16,73
134,72
23,68
43,34
100,65
121,28
63,90
27,24
58,52
34,93
66,37
94,42
67,04
29,54
113,98
16,81
20,75
20,25
17,93
38,92
56,00

R OR R R R R R RRRRRRRRRRRRR R R
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Fonte: o Autor, 2021

Com o intuito de verificar o poder discriminatério da funcdo de Kanitz, classificou

corretamente 93,33% das empresas “0” (insolventes) e, no grupo de empresas “1” (solventes),

o indice foi de 100,00%. Sendo assim, a fun¢do discriminante de Kanitz teve um poder de

classificacdo com os dados da amostra de 96,67%.

Da mesma forma, os dados foram analisados pela funcdo discriminante de Elizabetsky,

em que, se o ponto de corte da funcdo for menor que 0,05, serd insolvente e maior que 0,05,

sera solvente.

Z =1,93204*X32 — 0,20583* X33 + 1,020377* X35 + 1,33354*X36 — 1,12899* X37



Tabela 21: Varidveis Independentes na Funcéo de Elizabetsky
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Empresas  Xa» Xs3 Xss X6 X3z Escore Discriminante Classificacdo Excel®
0 0,00 0,00 0,00 038 10,53 -11,39 0
0 0,00 0,00 0,00 000 0,13 -0,15 0
0 0,00 000 014 013 0,25 0,03 0
0 0,00 0,00 0,00 000 0,66 -0,75 0
0 0,00 0,00 004 003 034 -0,31 0
0 0,00 0,00 0,00 000 0,03 -0,03 0
0 0,00 0,00 0,17 0,01 1,07 -1,02 0
0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0
0 0,00 0,00 0,00 000 2,05 -2,31 0
0 0,00 0,00 0,00 001 0,04 -0,03 0
0 0,00 0,00 0,39 0,07 184 -1,60 0
0 0,00 0,00 0,38 021 0,32 0,31 1
0 0,00 0,00 0,62 0,00 8,97 -9,50 0
0 0,00 0,00 004 002 224 -2,46 0
0 0,00 0,00 0,09 0,20 1,74 -1,60 0
0 0,00 0,00 0,00 000 0,80 -0,89 0
0 0,00 0,00 0,02 0,01 0,60 -0,65 0
0 0,00 0,00 000 000 1,32 -1,49 0
0 0,00 0,00 011 0,07 0,56 -0,43 0
0 0,00 0,00 0,00 000 294 -3,32 0
0 0,00 0,00 0,06 0,04 0,49 -0,43 0
0 0,00 0,00 0,12 0,15 0,60 -0,35 0
0 0,00 0,00 0,09 0,10 091 -0,80 0
0 0,00 0,00 0,27 0,08 0,73 -0,43 0
0 0,00 0,00 011 0,20 0,53 -0,23 0
0 0,00 0,00 0,06 0,06 042 -0,33 0
0 0,00 0,00 0,25 029 111 -0,62 0
0 0,00 0,00 004 000 397 -4,45 0
0 0,00 0,00 0,00 000 7573 -85,49 0
0 0,00 0,00 011 0,22 0,32 0,04 0
1 0,00 0,00 0,29 0,04 0,50 -0,22 0
1 0,00 0,00 0,06 001 011 -0,05 0
1 0,00 0,00 000 014 0,32 -0,18 0
1 0,00 0,00 0,16 0,13 0,15 0,16 1
1 0,00 000 014 013 0,23 0,06 1
1 0,00 000 014 006 0,40 -0,23 0
1 0,00 0,00 004 003 0,22 -0,17 0
1 0,00 0,00 000 019 0,39 -0,19 0
1 0,00 0,00 014 007 048 -0,30 0
1 0,00 0,00 0,02 0,00 011 -0,09 0
1 0,00 0,00 010 0,00 0,13 -0,04 0
1 0,00 0,00 0,07 0,00 0,19 -0,14 0
1 0,00 0,00 0,16 0,00 0,30 -0,17 0
1 0,00 0,00 0,00 002 0,24 -0,24 0



71

1 0,00 0,00 0,00 013 034 -0,20 0
1 0,00 0,00 0,13 020 021 0,16 1
1 0,00 0,00 0,18 0,16 0,07 0,31 1
1 0,00 0,00 0,10 0,16 0,19 0,10 1
1 0,00 0,00 0,20 020 033 0,09 1
1 0,00 0,00 0,06 0,19 017 0,13 1
1 0,00 0,00 0,03 0,03 0,07 -0,01 0
1 0,00 0,00 0,00 0,00 021 -0,24 0
1 0,00 0,00 0,12 021 042 -0,07 0
1 0,00 0,00 0,30 020 0,39 0,14 1
1 0,00 0,00 0,10 005 017 -0,03 0
1 0,00 0,00 0,04 0,08 019 -0,07 0
1 0,00 0,00 0,09 006 013 0,03 0
1 0,00 0,00 0,12 0,12 031 -0,06 0
1 0,00 0,00 0,29 0,00 0,32 -0,07 0
1 0,00 0,00 0,24 0,18 0,18 0,28 1

Fonte: o Autor, 2021
Ao submeter a andlise as variaveis independentes da fungdo discriminante de
Elizabetsky, obteve-se o poder classificatério para as empresas “0” de 96,67% e, para as

empresas “1”, houve classificacao correta apenas de 30% das companhias.
De certo modo, o0 modelo atingiu 63,33% de classificagdo correta da amostra.
A proxima funcdo analisada foi a de Matias e o ponto critico desse modelo é zero:
Z =23,792X1 - 8,260X2 — 8,868X3 — 0,764 X4 + 0,535Xs + 9,912Xs

Tabela 22: Amostra de Variaveis Independentes na Funcao de Matias

Empresas X1 X2 Xs X4 Xs Xs Escore Discriminante Classificagdo Excel®
0 -11,22 0,78 0,74 0,04 0,00 0,00 -280,03 0
0 -0,24 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 -5,66 0
0 -0,02 0,39 0,07 126 0,00 0,00 -5,28 0
0 -26,78 0,00 002 0,00 000 0,00 -637,37 0
0 -1362,32 0,00 0,00 1,31 0,00 0,00 -32413,34 0
0 -1,75 8,78 0,01 0,02 0,00 0,00 -114,40 0
0 -0,11 350 0,010 0,06 0,00 0,00 -31,71 0
0 -0,39 0,12 0,01 0,00 0,00 0,00 -10,36 0
0 -0,01 0,27 0,09 068 0,00 0,00 -3,72 0
0 -1,37 048 0,01 183 0,00 0,00 -38,00 0
0 -091 0,04 015 0,29 0,00 0,00 -23,40 0
0 -1,47 0,00 0,00 44,67 0,00 0,00 -69,14 0
0 -0,13 0,00 0,16 0,68 0,00 0,00 -5,05 0
0 -8,31 0,00 0,02 0,02 0,00 0,00 -197,79 0
0 -168 0,00 0,01 0,78 0,00 0,00 -40,53 0
0 -0,01 0,00 0,03 048 0,00 0,00 -0,97 0
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1

-1,19
-0,03
-27,48
-1,11
-0,44
-0,28
-0,96
-0,63
-7,99
-1,63
-1,58
-38,79
-77,69
0,02
0,20
0,35
0,18
0,03
0,58
0,41
0,51
0,37
0,57
0,73
0,70
0,20
0,48
0,26
0,22
0,36
0,61
0,39
0,53
0,34
0,26
0,34
0,61
0,23
0,80
0,81
0,69
0,48
0,79
0,39

1,67
0,00
0,00
0,00
0,97
0,24
0,07
0,03
4,79
7,66
0,72
0,00
0,00
0,21
0,00
0,11
0,22
0,43
0,22
0,00
0,00
0,01
0,00
0,04
0,00
0,16
0,04
0,08
0,00
0,22
0,13
0,16
0,04
0,44
1,06
0,34
0,00
0,06
0,01
0,00
0,25
0,49
0,00
0,00

0,15
0,00
0,33
0,01
0,17
0,27
0,07
0,12
1,34
0,37
0,34
0,01
0,00
0,15
0,11
0,01
0,15
0,05
0,05
0,29
0,29
0,02
0,00
0,00
0,01
0,07
0,01
0,06
0,15
0,09
0,05
0,05
0,06
0,07
0,03
0,09
0,01
0,11
0,10
0,02
0,06
0,07
0,10
0,28

0,25
0,19
0,00
0,49
0,57
0,64
2,02
1,95
0,01
0,03
0,19
0,01
0,00
1,51
1,20
1,32
0,78
0,96
1,81
1,69
0,97
2,30
6,30
1,15
2,37
1,41
2,07
1,76
1,19
1,69
2,12
2,82
2,24
0,79
0,52
1,41
1,80
1,99
3,03
6,20
1,67
1,36
3,71
1,37

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
-0,02
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

-30,74

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,97
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

-43,67
-0,87
-656,74
-26,77
-20,41
-11,51
-25,70
-17,82
-241,60
-105,44
-46,80
-922,98
-1864,84
-3,75
2,90
6,33
0,57
-4,13
10,15
5,80
8,85
6,86
8,63
16,19
14,83
1,70
9,43
3,65
2,97
4,58
11,31
5,42
9,96
3,24
-3,16
3,47
13,48
2,41
15,82
14,21
12,45
5,79
14,96
5,82
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Fonte: o Autor, 2021
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O poder classificatorio para as empresas “0” foi de 100% das companhias classificadas
corretamente; no outro grupo, pertencente as empresas “1”, o indice foi de 93,33% de
classificacdo correta. Sendo assim, na analise da funcdo de Matias, obteve-se o poder

discriminatorio de 96,67%.

Por fim, o resultado do estudo de comparagdo dos modelos desenvolvidos por Altman

com as func@es discriminante Z; e Z:
Z1=-144+4,03X2+ 2,25X3 + 0,14 X4 + 0,42Xs
Z2=-1,84-0,51X1+6,32X3 + 0,71X4 + 0,52X5

Em ambos os modelos, Z1 e Z,, Altman atribuiu o ponto critico em zero, ou seja, Z >0

empresas solventes e Z < 0 empresas insolventes, conforme Tabela 23.

Tabela 23: Varidveis Empresas Modelo Altman Funcdo Z; e Z,

E

m Cla Cla
P ssifi ssifi
r cac cag
e ao Escore do
s Escore Exc Discri Exc
a Discrimi el®  minant  el®
S X1 X2 X3 X4 Xs nante Z; Z1 e”Z Z>
0 -10,07 -46,02 -0,30 -0,92 0,00 -187,71 0 0,75 1

0 -0,13 -1,74 -0,08 -0,19 0,00 -8,66 0 -2,43 0

0 0,25 -2,40 0,11 -0,49 0,00 -10,92 0 -1,61 0

0 0,21 -20306,91 -129,17 -1,00 0,00 -82129,04 0 -819,01 0

0 0,09 -0,05 0,07 -0,02 0,00 -1,48 0 -1,45 0

0 -0,03 -64,72 -1,97 -0,96 0,00 -266,82 0 -14,95 0

0 -0,76 -1,62 -0,13 -0,48 0,00 -8,35 0 -2,64 0

0 0,03 -3,79 0,06 -0,60 0,00 -16,67 0 -1,91 0

0 -2,04 -64,93 -3,36 -0,96 0,00 -270,81 0 -22,71 0

0 -0,03 -0,08 -0,02 -0,03 0,00 -1,80 0 -1,95 0

0 -0,94 -2,33 -0,08 -0,53 0,00 -11,06 0 -2,24 0

0 0,30 -1,57 0,08 -0,39 0,00 -7,64 0 -1,78 0

0 -8,85 -18,15 -0,02 -0,89 0,00 -74,75 0 1,89 1

0 -2,17 -3,40 -0,03 -0,62 0,00 -15,32 0 -1,37 0

0 -1,42 -3,28 0,13 -0,61 0,00 -14,45 0 -0,70 0

0 -0,78 -5,76 -0,20 -0,64 0,00 -25,18 0 -3,15 0

0 -0,57 -0,76 -0,07 -0,10 0,00 -4,69 0 -2,08 0

0 -1,31 -7,11 -0,56 -0,28 0,00 -31,38 0 -4,93 0

0 -0,18 -0,13 -0,30 -0,12 0,00 -2,66 0 -3,72 0

0 -2,89 -23,05 0,18 -0,89 0,00 -94,05 0 0,13 1

0 -0,11 -8,36 0,00 -0,63 0,00 -35,24 0 -2,26 0

0 -0,31 -0,22 0,16 -0,01 0,00 -1,99 0 -0,69 0
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1

-0,68
-0,31
-0,17
0,35
-0,40
-3,93
-75,58
0,16
0,10
0,04
-0,01
0,31
0,19
-0,09
-0,01
0,27
0,18
0,11
0,10
0,25
-0,06
-0,12
0,14
0,21
0,39
0,13
0,12
0,22
0,36
0,03
0,08
0,27
0,19
0,35
0,16
0,13
0,26
0,49

-2,77
-2,39
-0,83
-3,08
-1,85
-79,89
-157,94
-0,36
0,30
0,35
0,51
0,80
0,58
0,09
-0,11
0,41
0,39
0,48
0,26
0,70
0,34
0,26
0,34
0,03
0,81
0,71
0,48
0,37
0,57
0,73
0,22
0,36
0,61
0,39
0,53
0,20
0,30
0,79

-0,08
0,10
0,04
0,08
0,06
0,07
-0,78
-0,10
0,22
0,08
0,07
0,05
0,14
0,07
0,06
0,07
0,08
0,08
0,10
0,05
0,05
0,07
0,05
0,35
0,01
0,03
0,06
0,05
0,11
0,10
0,17
0,11
0,05
0,08
0,08
0,03
0,23
0,10

-0,54
-0,31
-0,01
-0,58
-0,22
-0,97
-0,99
0,02
0,25
0,55
1,05
4,07
1,38
0,22
0,03
0,68
0,65
0,92
0,35
2,36
0,52
0,35
0,52
0,30
4,14
2,19
0,93
0,60
1,31
2,73
0,28
0,55
1,55
0,64
1,12
0,25
1,53
3,68

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

-12,84
-10,88
-4,71
-13,76
-8,81
-323,36
-639,84
-3,09
0,29
0,23
0,92
2,49
1,41
-0,88
-1,73
0,45
0,42
0,81
-0,11
1,83
0,12
-0,17
0,14
-0,50
2,40
1,80
0,77
0,26
1,27
2,11
-0,15
0,31
1,35
0,41
1,03
-0,52
0,49
2,46
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-2,37
-1,27
-1,51
-1,95
-1,40
-0,06
31,07
-2,52
-0,35
-0,99
-0,67
1,23
-0,07
-1,16
-1,44
-1,05
-0,94
-0,71
-0,99
0,01
-1,13
-1,06
-1,20
0,50
0,94
-0,18
-0,87
-1,20
-0,40
0,71
-0,62
-0,92
-0,49
-1,05
-0,61
-1,52
0,56
1,14
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Fonte: o Autor, 2021

Dessa forma, detalham-se os célculos e o poder de classificacdo obtidos nas Fungbes Z1

e Z> de Altman, quando submetidos a teste com a amostra utilizada na fungdo Aranha &

Gondrige. Para a Fungdo Z1, com um grupo de 30 empresas “0”, classificou corretamente as 30

empresas que correspondem a 100%, por outro lado, no outro grupo, empresas “1” classificou

corretamente 76,67% correspondentes a 23 empresas.
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Portanto, a Funcdo Z; de Altman teve o poder classificatério de 88,33%, quando
submetida a teste na amostra utilizada em nossa pesquisa; do mesmo modo, temos a Funcéo Z»,
que também foi desenvolvida por Altman, para o grupo de empresas “0”, classificou
corretamente 26 das 30 empresas e atingiu 86,67%. No entanto, a classificacdo correta para o
grupo de empresas “1” foi de 23,33%, que corresponde a 07 empresas do Seu respectivo grupo
de 30. Sendo assim, a fungdo Z» classificou corretamente 55% das companhias pertencente a

amostra a que foi submetida.

Por fim, temos demonstrado na Tabela 24 o ranking dos modelos comparados e 0
percentual do poder de classificacdo de cada modelo quando submetido a amostra utilizada em

nosso estudo, respeitando as variaveis independentes de cada modelo:

Tabela 24: Classificacdo dos Modelos

Kanitz 96,67 %
Matias 96,67 %
Aranha & Gondrige 93,33 %
Altman Z; 88,33 %
Elizabetsky 63,33 %
Altman Z, 55,00 %

Fonte: o Autor, 2021

Observando os resultados da tabela 24, tem-se o poder de classificagdo dos modelos
submetidos a andlise e as respectivas comparagdes. Nota-se que o Modelo de Previsdo de
Insolvéncia Aranha & Gondrige apresentou elevado poder de discriminacdo a nivel dos de
Kanitz, e Matias, portanto, trata-se de um modelo com elevado poder de discriminagéo entre

companbhias solventes e insolventes.
5. CONSLUSAO

O objetivo da pesquisa foi desenvolver um modelo de Andlise Discriminante para
previsdo de insolvéncia. Ressalta-se que o estudo, ao se dedicar a propor um modelo de previsao
de insolvéncia, baseia-se na teoria das financas; logo, reconhece-se que essa teoria e as reflexdes
em torno dos subtemas, sdo determinantes para que novas consideracfes e analises da

motivagéo sejam feitas.

Por conseguinte, apds discutir os modelos existentes que fazem uso da analise
discriminante, bem como diante da necessidade de um modelo atual, tendo em vista as varias
mudancas na conjuntura econémica do Pais, desde os ultimos modelos, o resultado obtido,
testado e validado, foi um modelo de previsdo de insolvéncia com a aplicacdo da analise

discriminante.
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Os resultados alcancados pelo Modelo de Previsdo de Insolvéncia Aranha &
Gondrige apresentam um poder explicativo de 90%, ou seja, ha um elevado poder de separar
empresas insolventes das solventes. Quando submetido a teste de validagéo, o indice de acerto
foi de 95%. Ao compara-lo com os modelos existentes, obteve sucesso de 93,33%, superando
0s modelos de Altman e de Elizabetsky, numa faixa proxima ao de Kanitz e Matias, que

obtiveram ambos 96,67% de classificagdo correta.

Destarte, dada a diversidade dos segmentos da economia e do campo em que atuam, €
possivel utilizar-se do Modelo de Previsdo de Insolvéncia Aranha & Gondrige, cabendo aos
gestores a funcdo de acompanhar a situacdo financeira da empresa; aos analistas de créditos, a
analise dos provaveis tomadores de credito no sentido de avaliar as condi¢des econémico-
financeiras dessas companhias; aos analistas de investimentos, recomendar ou ndo aos seus
clientes em potencial o possivel investimento; aos gerentes financeiros, analisar 0s possiveis
fornecedores de matéria prima e clientes, no sentido de vender ou ndo a prazo. Podendo ainda,
por meio de estratégias de analise, definir, dentre os modelos discutidos, o que melhor se ajusta

ao problema em questdo para a tomada de deciséo.

Portanto, a pesquisa atingiu o objetivo proposto e, de futuro, espera-se que o estudo
contribua para a discussdo acerca dos modelos proporcionando resultados que servirdo de base
para proximas pesquisas. Com o proposito de aferir ainda mais a capacidade de prever
insolvéncia, a funcdo discriminante desenvolvida devera ser submetida a testes de comparacédo
com os modelos existentes, como os de Altman, Elizabetsky, Kanitz, Matias Borges e Pereira,

dentre outros, utilizando-se para esse fim de amostra mais robusta.
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