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RESUMO

A obtengdo de crédito é fundamental para muitas empresas operarem. Por
conseguinte, a analise da saude financeira de uma empresa é crucial para
investidores e credores, pois permite uma avaliagdo mais precisa dos custos de
capital em face dos riscos de faléncia. Para aprofundar o entendimento desse
cenario, instituicdes financeiras, investidores e credores recorrem a metodologias e
modelos preditivos, capazes de antecipar a probabilidade de uma empresa enfrentar
faléncia ou insolvéncia. Este estudo tem por objetivo analisar e comparar o
desempenho de diversos modelos de previsao de insolvéncia, a saber: os modelos
de Matias (1978), Sanvicente e Minardi (1998) e Ohlson (1980). Para tanto, uma
amostra composta por 17 empresas insolventes foi constituida, sendo em seguida
selecionada uma segunda amostra de empresas solventes, pareadas com as
primeiras, com base nos critérios de setor, subsetor, segmento da B3 e ativo total.
Os modelos foram avaliados em trés periodos distintos - dois anos, um ano e a
ultima Demonstracdo do Resultado do Exercicio (DRE) antes do pedido de
recuperacao judicial - empregando as métricas da matriz de confusao, sendo elas a
acuracia, o recall, a precisao e o F1-score. Os resultados indicam que o modelo de
Ohlson (1980) se destacou nas analises realizadas para os periodos de um e quatro
trimestres antes do pedido de recuperacdo judicial. Em contraste, o modelo de
Matias (1978) apresentou um desempenho superior na avaliagdo do periodo de oito
trimestres anteriores ao pedido.

Palavras-chave: Modelo de previsdo de insolvéncia; faléncia, risco de crédito.






ABSTRACT

The acquisition of credit is essential for many companies to operate effectively.
Consequently, assessing a company's financial health is crucial for investors and
creditors, enabling a more accurate evaluation of capital costs in light of bankruptcy
risks. To delve deeper into this context, financial institutions, investors, and creditors
employ predictive methodologies and models capable of anticipating a company's
likelihood of facing bankruptcy or insolvency. This study aims to analyze and
compare the performance of insolvency prediction models, namely the Matias (1978),
Sanvicente and Minardi (1998), and Ohlson (1980) models. To achieve this, a sample
comprising 17 insolvent companies was established, followed by the selection of a
second sample of solvent companies, matched with the former based on sector,
subsector, B3 segment, and total assets. The models were assessed over three
distinct periods - two years, one year, and the latest Statement of Income before the
filing for judicial recovery - employing metrics from the confusion matrix, namely
accuracy, recall, precision, and F7-score. Results indicate that the Ohlson model
excelled in predicting financial outcomes prior to judicial recovery filings. In the year
preceding, both the Ohlson and Matias models demonstrated comparable
performance, while the Matias model exhibited superior performance two years prior.

Keywords: Insolvency prediction model; bankruptcy; credit risk.
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1INTRODUGAO

A saude econbmica de um pais depende fundamentalmente da capacidade
das empresas de gerar emprego e renda. No entanto, muitas empresas necessitam
de crédito para operar seus negdcios (De Souza, 2016).

Mansi, Maxwell e Zhang (2010) destacam que analisar a condigao financeira
de uma empresa € crucial para investidores e credores, pois permite determinar com
maior confiabilidade os custos de capital diante dos riscos de faléncia. Segundo
Silva (2016), a capacidade de identificar e prever a insolvéncia de empresas
tornou-se um desafio significativo devido a crescente complexidade dos mercados e
a constante volatilidade das condigbes econdémicas.

A insolvéncia empresarial, caracterizada pela incapacidade de honrar
compromissos financeiros, é indesejada tanto para stakeholders quanto para os
paises, uma vez que esta associada a altos custos sociais e econédmicos (Matenda
et al., 2021).

Para compreender melhor esse fendmeno, instituicdbes financeiras,
investidores e credores utilizam metodologias e modelos preditivos que podem
prever a probabilidade de que uma empresa entre em faléncia ou situagao de
insolvéncia. Informacdes contabeis, financeiras e variaveis contextuais das
empresas tém sido observadas, testadas e utilizadas para refinar essas métricas
globalmente (Altman et al., 2016).

Diversos tipos de analises sdo empregados na previsdao de insolvéncia,
incluindo a analise discriminante e a regresséo logistica. A analise discriminante
busca encontrar uma combinagao linear de variaveis que melhor separe categorias,
como empresas solventes e insolventes (Fisher, 1936). Por outro lado, a regresséo
logistica modela a probabilidade de um evento, como a insolvéncia, utilizando uma
ou mais variaveis independentes (Almeida e Dumontier, 1996). A regressao logistica
€ util por lidar com relagdes néao lineares entre variaveis.

Nos ultimos anos, diversos autores desenvolveram modelos baseados em
diferentes indices contabeis especificos para setores econdmicos variados. O
avango tecnoldgico possibilitou a criagdo de métodos de modelagem de insolvéncia
mais precisos e adaptaveis as diversas condigcdes econbmicas e setoriais,
contribuindo para uma gestéao financeira mais robusta e eficaz (Almeida e Dumontier,
1996).
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Segundo Altman (2016), os modelos de previsdo de insolvéncia sao
métodos importantes para instituicbes financeiras, investidores, empresas em
dificuldades financeiras e seus stakeholders. A industria bancaria, como principal
fornecedora de crédito em um pais, tem um interesse particular em minimizar o nivel
de empréstimos inadimplentes. O objetivo € maximizar os lucros nas atividades de

crédito e reduzir o proprio risco de inadimpléncia.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Apesar da expressiva quantidade de modelos de previsdo de insolvéncia
desenvolvidos no passado, ainda € necessario o aprimoramento dos modelos
existentes, devido ao surgimento de novas variaveis que influenciam seu
desempenho, como algumas substituicdes de moedas desde os primeiros modelos
criados, cenarios econdmicos, adequacdes das normas de contabilidade com o
padrdao internacional, dentre outros fatores que impactam a economia e a
performance das empresas (Silva, 2016).

Com o aumento da complexidade da analise de crédito e o avanco da
tecnologia, resultando no também aumento da capacidade de processar dados,
tem-se observado uma ampla diversidade de modelos de previsao de insolvéncia ao
longo dos anos. No entanto, muitos desses modelos tornaram-se desatualizados em
relacdo a fatores que variam com o tempo. Diante desse cenario, surge a
necessidade de avaliar quais modelos de previsao apresentam um desempenho
superior na analise de crédito, a fim de garantir a tomada de decis6es mais precisas

e confiaveis (Gondrige, 2021).

1.2 OBJETIVOS

Nesta subsecdo apresenta-se o objetivo geral e os objetivos especificos da

pesquisa.

1.2.1 Objetivo Geral

Realizar uma analise comparativa do desempenho dos modelos de previsao

de insolvéncia de Sanvicente e Minardi, Matias e Ohlson.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Para atender ao objetivo geral, desenvolveu-se os seguintes objetivos
especificos.
a. Montar uma amostra pareada de empresas insolventes e solventes, utilizando
os critérios setor, subsetor, segmento da B3 e ativo total.
b. Analisar o desempenho dos modelos empregando as métricas da matriz de
confusao: acuracia, recall, precisao e F1-score.
c. Comparar a performance dos modelos ao longo dos periodos de dois anos,

um ano e um trimestre antes do pedido de recuperacgao judicial.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta subdividido em 5 capitulos, sendo eles: introducgao,
fundamentagédo tedrica, metodologia, resultados e conclusdo. Na introducdo é
realizada a contextualizacdo e a justificativa do problema, bem como os objetivos
geral e especificos do estudo. A segunda sec¢ao consiste no referencial tedrico, onde
sdo apresentados os conceitos referentes a insolvéncia de empresas, risco de
crédito, indicadores financeiros, modelos de previsdo de insolvéncia e matriz de
confusdo. No terceiro capitulo € apresentado a natureza metodolégica do trabalho, o
detalhamento de todas as etapas da pesquisa: criacdo da amostra, obtencdo dos
dados nos demonstrativos financeiros, aplicagdo dos modelos de previsao e
resultados. A quarta secao consiste na comparagdo de desempenho dos modelos
de previsao. Por fim, o ultimo capitulo apresenta as consideracdes finais obtidas ao

longo do estudo.

1.4  DELIMITACOES E LIMITAGOES DO TRABALHO

A pesquisa limita-se ao acesso aos dados nos demonstrativos financeiros
das empresas e na disponibilidade dos modelos de previsao de insolvéncia, visto
que muitos modelos de previsdo s&o estratégicos para as empresas que
desenvolvem e nao estao abertos ao publico. Além disso, o trabalho visa comparar o
desempenho dos modelos de previsao de insolvéncia e ndo dos meétodos utilizados

para desenvolvé-los.
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2FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, os conceitos de insolvéncia e indicadores financeiros serao
explorados com base na literatura existente. Adicionalmente, serdo detalhados os
modelos de previsdo de insolvéncia e a matriz de confusdo empregados nesta

pesquisa.

2.1 GESTAO FINANCEIRA DAS EMPRESAS

A gestado financeira € um componente essencial para o sucesso € a
sobrevivéncia de qualquer organizagao. Megliorini e Vallim (2009) afirmam que esse
campo abrange a eficiente alocacao e utilizagao dos recursos financeiros disponiveis
para alcangar os objetivos estratégicos da empresa, como a maximizagao dos lucros
e a valorizacao do patriménio dos acionistas.

Hoji (2017) salienta que o objetivo econdmico central das empresas € a
maximizacdo do seu valor de mercado. Ao aumentar o valor da empresa, 0s
gestores estdo, de fato, aumentando a riqueza dos acionistas. Isso implica em tomar
decisbes estratégicas que ndo apenas garantam a lucratividade imediata, mas
também promovam o crescimento sustentavel no longo prazo.

Um aspecto fundamental da gestdo financeira € a compreensao clara do
estado financeiro atual da empresa. Isso é crucial para identificar areas de melhoria
e oportunidades de crescimento. Cunha (2021) destaca a importancia de
estabelecer rotinas para minimizar erros operacionais, garantindo assim a
produtividade e a lucratividade da organizacéo.

Os demonstrativos financeiros desempenham um papel crucial na gestao
financeira eficaz das empresas. Catarino (2019) destaca que esses dados fornecem
uma analise detalhada da saude financeira da empresa, permitindo aos gestores

tomar decisbes embasadas em dados concretos e relevantes.

2.2 ANALISE FINANCEIRA

Assaf Neto (2015) afirma que através da analise dos demonstrativos

financeiros ¢é possivel obter informagdes sobre a evolucdo da situagao
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econdmico-financeira da empresa, projetar tendéncias futuras e prevenir possiveis

situagdes desfavoraveis, tornando-se uma ferramenta essencial para a gestao.
Nesse contexto, destacam-se trés demonstrativos financeiros fundamentais:

o Balango Patrimonial (BP), a Demonstragdo de Resultado do Exercicio (DRE) e a

Demonstracéo do Fluxo de Caixa (DFC).

2.2.1 Balancgo patrimonial

Como afirmado por Hoji (2009), o Balango Patrimonial € um relatério contabil
que oferece uma visao abrangente e detalhada da situacéo patrimonial e financeira
da empresa em um determinado periodo. Esse relatorio apresenta, tanto quantitativa
quanto qualitativamente, os ativos, passivos e patrimdnio liquido da entidade.

Reconhecido como a demonstragao contabil mais importante, segundo
Marion (2009), o Balango Patrimonial organiza as contas com base nos elementos
do patrimbénio que elas representam, agrupando-as de modo a facilitar a
compreensao e a analise da situagao financeira da empresa.

Segundo Marion (2015), o Balango Patrimonial é dividido em trés
componentes principais: Ativo, Passivo e Patriménio Liquido (PL). O Ativo abrange
os bens, direitos e outras aplicagdes de recursos que a empresa controla, capazes
de gerar beneficios econémicos futuros decorrentes de eventos passados. O
Passivo refere-se as fontes de recursos representadas pelas obrigagbes para com
terceiros, originadas de eventos passados e que necessitardao de ativos para sua
quitagao (Marion, 2015). O Patrimbnio Liquido, por sua vez, € a diferenga entre o
Ativo e o Passivo, refletindo o capital investido e as variagcbes nos resultados
acumulados. As contas do Balango Patrimonial sédo organizadas da seguinte forma:

e Ativo: Ativo Circulante (Disponivel e Realizavel), Ativo Nao Circulante
(Realizavel a Longo Prazo, Investimentos, Imobilizado e Intangivel).

e Passivo: Passivo Circulante, Passivo Nao Circulante e Patriménio
Liquido.

O Patriménio Liquido, uma secao do Passivo, € composto por capital social,
reservas de capital, ajustes de avaliagdo patrimonial, reservas de lucros e lucros ou
prejuizos acumulados (Marion, 2015). O Ativo inclui todos os elementos tangiveis e
intangiveis da empresa, e cada item (bens e direitos) pode ser comprovado por meio

de documentos, visualizacdo ou contato fisico. Em contraste, o Passivo e o
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Patrimbnio Liquido refletem as fontes dos recursos investidos no Ativo, oferecendo

uma otica ampla da situagao financeira da organizagéo.

2.2.2 Demonstragoes de resultado do exercicio

Ross et al. (2013) destacam que a Demonstragdo de Resultado do Exercicio
(DRE) desempenha um papel crucial ao detalhar as receitas e despesas de uma
empresa durante um periodo especifico. Esse levantamento permite uma analise
minuciosa da lucratividade e eficiéncia operacional, fornecendo uma visao clara da
saude financeira da empresa.

Os dados da DRE obtidos para essas analises s&o preparados seguindo o
principio contabil do regime de competéncia. Isso significa que as receitas e
despesas sao registradas no periodo em que sao geradas, independentemente de
quando sao recebidas ou pagas (Marion, 2015).

Complementarmente, Padoveze (2019) ressalta que a finalidade principal da
DRE é evidenciar o lucro ou prejuizo proveniente das atividades da empresa em um
periodo especifico, através de uma visdo resumida das receitas, despesas e custos
levantados.

De acordo com ludicibus, Martins e Gelbcke (2010), a DRE é composta pelos
seguintes elementos principais:

e Receitas Operacionais: originadas das operagdes centrais da empresa, tais
como a comercializagao de servigos ou produtos.

e Deducbes das Receitas: incluem abatimentos, devolugdes e impostos sobre
vendas que reduzem a receita bruta.

e Custos dos Produtos Vendidos (CPV): representam os custos diretamente
associados a produgao dos bens ou servigos vendidos.

e Despesas Operacionais: sdo as despesas necessarias para a manutencgao
das atividades operacionais, como despesas administrativas e comerciais.

e Resultado Operacional: é o lucro ou prejuizo antes das receitas e despesas
nao operacionais.

e Receitas e Despesas nado Operacionais: sao 0s ganhos e perdas nao
diretamente relacionados as atividades principais da empresa.

e Resultado Antes do Imposto de Renda (RAIR): € o lucro ou prejuizo antes do

calculo do imposto de renda.
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e Imposto de Renda e Contribuicdo Social: impostos devidos sobre o lucro.
e Resultado Liquido do Exercicio: € o lucro ou prejuizo final apds a dedugéao de
todos os custos, despesas e impostos.

As receitas tém o efeito de incrementar o ativo e o patriménio liquido da
empresa, enquanto as despesas podem influenciar o balanco de duas formas:
diminuindo o ativo ou aumentando o passivo exigivel ( Padoveze, 2019).

Assaf Neto (2015) também destaca que através da analise das
demonstracdes financeiras, € possivel obter informagdes sobre a evolugcdo da
situagdo econdmico-financeira da empresa, projetar tendéncias futuras e prevenir
possiveis situacdes desfavoraveis, tornando-se uma ferramenta essencial para a

gestao.

2.3 SOLVENCIA

Explorar as particularidades do balango patrimonial, DRE e seus respectivos
indicadores financeiros € essencial para a avaliagdo da saude financeira de uma
empresa e seu potencial de se manter sustentavel e solvente.

Segundo Assaf Neto (2012), a solvéncia esta relacionada a saude financeira
da empresa, representando o desempenho positivo de suas atividades. Em
contabilidade, solvéncia é a capacidade de uma empresa de ter ativos suficientes
para liquidar seus passivos (ludicibus, 2009).

Indicadores como o indice de Solvéncia Geral, que é a razdo entre o total do
ativo e o total do passivo, ajudam a avaliar a solvéncia. Um indice maior que 1 indica
que a empresa possui mais ativos do que passivos, sugerindo uma situacio de
solvéncia positiva (Gitman, 2010). A solvéncia € vital para a obtencéo de crédito e
para a valorizagdo no mercado de agdes, beneficiando os acionistas (Brigham &
Houston, 2016).

2.4  INSOLVENCIA

Em contrapartida, a definicdo de insolvéncia varia entre os estudiosos, mas
sua esséncia reside na incapacidade de uma entidade de cumprir suas obrigagdes

financeiras. Matarazzo (2010) argumenta que a insolvéncia ocorre quando uma
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organizagdo nao consegue liquidar suas obrigagdes financeiras no vencimento
devido a escassez de recursos financeiros. Ele destaca que essa situagao pode ser
originada pelo excesso de ativos fixos ou estoques, pela concessao de prazos de
pagamento muito longos aos clientes ou pela utilizagdo de fontes de financiamento
inadequadas.

Altman (1968) propde que a insolvéncia ocorre quando o valor justo dos
ativos é inferior ao total dos passivos. Wruck (1990) oferece uma perspectiva
econdmico-contabil, propondo que a insolvéncia pode ser compreendida sob duas
oticas: a primeira relacionada aos fluxos de caixa (insolvéncia técnica ou baseada
em fluxo) e a segunda ao Balango Patrimonial (insolvéncia contabil ou de saldos). A
insolvéncia técnica ocorre devido a incapacidade de gerar caixa suficiente, enquanto
a insolvéncia contabil é caracterizada por um Patrimdnio Liquido negativo.

Godes (2005) define insolvéncia como a incapacidade patrimonial do devedor
em satisfazer regularmente suas proprias obrigagdes. Ele enfatiza que a insolvéncia
€ o pressuposto material objetivo da faléncia, revelando-se pela incapacidade
patrimonial do devedor em satisfazer regularmente suas proprias obrigacdes. Ross,
Westerfield, e Jordan (2013) acrescentam que a insolvéncia é a dificuldade
financeira maxima, onde os ativos ndo sao suficientes para cobrir o passivo.

Complementando, Myers (1984) destaca que a insolvéncia pode ser resultado
de fatores internos, como ma gestao financeira, ou de fatores externos, como
condigdes econbmicas adversas. Além disso, Shleifer e Vishny (1992) apontam que
a insolvéncia pode ser agravada por problemas de governanga corporativa, como
conflitos de interesse entre acionistas e gestores.

A insolvéncia afeta a capacidade da empresa de cumprir compromissos

financeiros e pode levar a situagdes criticas, como a recuperacao judicial.

2.5 RECUPERACAO JUDICIAL

A recuperacéao judicial € um mecanismo legal que permite a reestruturagao
das dividas de uma empresa para evitar a faléncia. Segundo Ramos (2008), a
recuperacao judicial € um processo onde o devedor busca reorganizar suas finangas

e operacdes para superar a crise econdmico-financeira. Este processo envolve a
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apresentacao de um plano de recuperacao aos credores, que deve ser aprovado em
assembleia.

Quando uma empresa se encontra insolvente, a recuperagéao judicial oferece
uma oportunidade de reestruturagdo e de renegociagao de suas dividas, permitindo

a empresa tentar restabelecer sua solvéncia e evitar a faléncia.

2.6 FALENCIA

A faléncia é o estado em que uma empresa ndo pode mais continuar suas
operagdes devido a incapacidade de pagar suas dividas. Ramos (2008) explica que
a faléncia juridicamente expressa a impossibilidade do devedor de satisfazer seus
débitos, dada a impoténcia de seu patrimbnio para gerar 0s recursos necessarios. A
faléncia resulta no término das atividades empresariais, com a liquidacédo dos ativos
para pagar os credores.

A relagao entre insolvéncia, recuperacao judicial e faléncia é sequencial e
l6gica. Inicialmente, a empresa enfrenta a insolvéncia, sendo incapaz de cumprir
suas obrigacdes financeiras. Para evitar a faléncia, a empresa pode entrar com um
pedido de recuperagéao judicial, buscando reestruturar suas dividas e operagdes. Se
a recuperagao judicial falhar, a faléncia se torna a ultima etapa do processo,
marcando o fim das atividades empresariais € a liquidagao dos ativos para satisfazer

as obrigagdes com os credores (Coelho, 2005).

2.7 PREVISAO DE INSOLVENCIA

O processo de faléncia empresarial envolve uma série complexa de relacdes
de causa e efeito, tanto financeiras quanto ndo financeiras (Nunes, 2012). A
informacéo financeira desempenha um papel crucial na identificagao de problemas
internos e na tomada de decisdes pelos gestores (Santos, 2000).

Colaboradores, investidores, instituicbes bancarias e outras partes
interessadas também dependem dessa informacéo para avaliar o risco associado a
uma empresa especifica (Nunes, 2012).

Existem sintomas que indicam o risco iminente de faléncia de uma empresa.
A previsdo de insolvéncia envolve a identificagcao antecipada dos motivos que levam

uma empresa a essa situacao critica. Mesmo empresas lucrativas ou com modelos
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de negdcio excepcionais ndo estdo imunes a insolvéncia, sendo influenciadas por
condigdes econdbmicas e politicas (Munoz, 2001).

Santos (2000) destaca que a reducao de dividendos, prejuizos constantes,
encerramento de instalacbes e queda no prego das acbes podem ser sinais de
alerta. No entanto, € importante notar que esses sintomas, quando analisados
isoladamente, podem n&o ser suficientes para determinar a insolvéncia de uma

empresa (Fama e Grava, 2000).

2.8 MODELOS DE PREVISAO DE INSOLVENCIA

Para prever e mitigar a insolvéncia, uma variedade de estratégias pode ser
adotada. Isso inclui o desenvolvimento e a implementacdo de modelos de previsao
de insolvéncia, que podem variar de métodos estatisticos tradicionais a técnicas
avancadas de aprendizado de maquina (Altman, 1983). Esses modelos sao
baseados em uma ampla gama de indicadores financeiros e nao financeiros, como
liquidez, rentabilidade e eficiéncia operacional.

Os modelos de previsdo de insolvéncia de empresas utilizam os dados
contabeis presentes nos demonstrativos financeiros para calcular a probabilidade de
uma empresa enfrentar dificuldades financeiras no futuro. Com base nessas
informagdes, investidores e credores podem tomar decisbes mais informadas,
reduzindo os riscos de suas operagdes e alocando recursos de maneira mais
eficiente (Rebello, 2010).

Existem diversos tipos de modelos de previsao de insolvéncia, cada um com
suas proprias caracteristicas e aplicagbes, como analise de séries temporais,
técnicas de aprendizado de maquina, analise discriminante e regressao logistica.

Inicialmente, o primeiro trabalho de que ha conhecimento sobre este assunto
€ o de Fitzpatrick (1932). Em sua pesquisa, Fitzpatrick analisou 19 organizacdes
présperas com 19 organizagcdes que entraram em faléncia durante os anos de 1920
a 1929 nos Estados Unidos. Naquela época, devido a escassez de técnicas
apropriadas de comparagado estatistica, foram empregados dois métodos que
consistem em comparar alguns fatores de desempenho da empresa com um padrao
ideal e analisar a tendéncia desses fatores ao longo do tempo. Apds as

comparagdes realizadas, Fitzpatrick concluiu que os indicadores financeiros
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retirados de demonstrativos financeiros das empresas poderiam apontar risco de
inadimpléncia das mesmas.

Um dos estudos pioneiros para elaboragdo de um modelo de previsdo de
insolvéncia através da técnica estatistica de Analise Discriminante Multipla foi
conduzido por Altman (1968). Posteriormente, Matias (1978) desenvolveu um
modelo de previsao que auxilia a analise de crédito, cuja implementacao era rapida
e eficiente. Para isso, foi utilizado a analise discriminante com 100 empresas de
diversos segmentos de mercado, sendo 50 consideradas solventes e 50 insolventes.

Contestando a utilizacdo da analise discriminante dos modelos propostos
anteriormente, Ohlson (1980) foi pioneiro na implementagcéo de regressao logistica
para desenvolver um modelo de previsdo de insolvéncia, pois essa técnica evita a
violagao dos pressupostos da analise discriminante.

Com o progresso continuo das tecnologias e o aprimoramento constante da
capacidade de processamento de dados, surgiram ferramentas mais avangadas
para lidar com problemas de previsao de insolvéncia. Uma dessas solugdes é o uso
de redes neurais artificiais, que tém a capacidade de lidar com dados incompletos e
distorcidos, produzindo resultados satisfatorios por meio de generalizagdes (Almeida
e Dumontier, 1996).

2.8.1 Analise discriminante

A técnica da analise discriminante surgiu como uma ferramenta inovadora
proposta por Fisher na primeira metade do século XX para classificar espécies
vegetais com base em suas caracteristicas morfolégicas, logo ganhando aceitagao
para além da taxonomia e sistematica vegetal (Maroco, 2007).

De acordo com Hair, Black, Babin, Anderson e Tatham (2006), a analise
discriminante € uma técnica poderosa para classificar observagdes em grupos
pré-definidos. Ela pode ser aplicada em uma variedade de campos, como biologia,
psicologia, marketing e economia.

A analise discriminante, como método multivariado, busca classificar
elementos em grupos especificos, utilizando um conjunto de informagdes sobre
variaveis independentes para prever uma variavel dependente que permita a

classificagdo desejada (Corrar et al. 2009). Segundo Hair et al. (2006), a analise
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discriminante é especialmente util quando se deseja determinar a importancia
relativa de diferentes variaveis independentes na distingao entre grupos.

Quando aplicada a mais de dois grupos, € denominada analise discriminante
multipla (MDA). De acordo com Matias (2009), esta técnica é apropriada quando a
variavel dependente ¢é dicotbmica (por exemplo, solvente-insolvente) ou
multicotémica (alto, médio ou baixo), ou seja, ndo métrica. De acordo com Rencher

(2002), a funcao linear discriminante é expressa pela seguinte formula:

Z=a+b1.X1+b2.X2+...+bn.Xn

Nesta férmula:

e 7 representa a variavel dependente categdrica, que indica uma
pontuacao discriminante.

e a é o intercepto da fungéo.

e bn é o coeficiente discriminante, ou seja, o peso que cada variavel
independente tem na fungao.

e Xn sdo as variaveis independentes.

Apods a formulagdo da equacéo e a obtencado do score discriminante Z, séo
calculadas a média de cada grupo e o ponto de corte. A média do grupo é conhecida
como centréide, indicando a representatividade de cada grupo (Hair et al., 2006). A
comparagao entre as médias dos grupos determina a proximidade ou distancia entre
eles.

Para calcular o score de corte de grupos com diferentes tamanhos, é utilizada
a média ponderada dos centroides dos grupos (Hair Jr. et al., 2006). O score de

corte é determinado pela seguinte formula:

Na.Zb+Nb.Za

Zew = —p0

Onde:
e Zcu € o valor do score de corte.
e Na é o numero de elementos no grupo A.
e Nb é o numero de elementos no grupo B.

e Za sao os centrdides para o grupo A.
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e 7b sao os centrdides para o grupo B.
O score de corte possibilita a classificagdo do dado analisado em um

determinado grupo.

2.8.1.1 Modelo de Matias (1978)

Elaborado por Matias em 1978, o estudo intitulado "Contribuigdo as técnicas
de analise financeira: um modelo de concessao de crédito" foi desenvolvido com o
proposito de aprimorar a analise de crédito convencional por meio de um modelo
discriminante, buscando facilitar a concessao de crédito de maneira agil e eficiente.

Matias conduziu uma pesquisa envolvendo 100 empresas de diversos
setores. De acordo com Silva (2006), em seu estudo Matias utilizou a analise
discriminante, trabalhando com 06 indices, aplicando em 50 empresas solventes e
50 insolventes. As médias foram de 11,17 para solventes e 0,32 para insolventes,
com um desvio-padrao de 3,32. Das 50 insolventes, 45 foram classificadas
corretamente, duas erradamente e trés na regido de duvida.

Conforme Matias (1978) o indice de endividamento realiza a correta
classificagado de 93 das 100 empresas. Apos diversos testes a fungao discriminante

consiste na seguinte formulagéo:
Z =23,792X, - 8,26X, — 9,868X; — 0,764X, — 0,535X5 + 9,912X,

Onde:
Z = Score de pontos obtidos;
X1 = Patriménio Liquido / Ativo Total;
X2 = Financiamentos E Empréstimos / Ativo Circulante;
X3 = Fornecedores / Ativo Total,
X4 = Ativo Circulante / Passivo Circulante;
X5 = Lucro Operacional / Lucro Bruto;
X6 = Disponivel / Ativo Total
Conforme apontado por Matarazzo (2010), no contexto desse modelo, o
ponto critico é alcangado quando atinge-se o valor zero. Portanto, empresas que
apresentam z superior a zero sao consideradas solventes; se inferior a zero sao

consideradas insolventes.
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2.8.1.2 Modelo de Sanvicente e Minardi (1998)

No ano de 1998, os pesquisadores Antbnio Zoratto Sanvicente e Andrea
Maria Minardi conduziram um estudo intitulado "ldentificacdo de indicadores
contabeis significativos para previsdo de concordata de empresas". Este trabalho
exploratdrio visa identificar os indices contabeis mais pertinentes para antecipar
concordatas de empresas no contexto brasileiro, adotando a analise discriminante
como técnica estatistica. A selegdo dos indices contabeis analisados foi
fundamentada em pesquisas prévias de Edward Altman (1968 e 1977),
complementada pela dindmica de overtrading discutida por Assaf Neto e Tiburcio
Silva (1995).

Inicialmente, o estudo de Sanvicente e Minardi (1998) fez uso de informagdes
contabeis provenientes de 92 empresas com acgoes listadas na Bolsa de Valores de
Sao Paulo, das quais 46 passaram por processos concordatarios no periodo de
1986 a 1998. O grupo de empresas nao concordatarias foi composto por uma
amostra emparelhada com o grupo concordatario, sendo estratificado por setor
industrial. Durante a pesquisa, foram conduzidas trés analises discriminantes para
as empresas da amostra. A primeira analise utilizou dados das demonstragdes
contabeis publicadas um ano antes do evento concordatario, a segunda empregou
dados de dois anos antes, e a terceira recorreu a informagbes de trés anos
anteriores ao mesmo evento.

Devido a limitagdo de dados, a amostra realizada por Sanvicente e Minardi
(1998) para o ano que precedeu o evento de concordata foi reduzida para 81
empresas, distribuidas entre 37 concordatarias e 44 nao concordatarias. No contexto
de dois anos anteriores ao evento de concordata, a analise envolveu 82 empresas,
divididas entre 38 concordatarias e 44 ndo concordatarias. Por fim, no caso de trés
anos antes do evento de concordata, a amostra incluiu 74 empresas, com 35
concordatarias e 39 nao concordatarias.

Os resultados do estudo de Sanvicente e Minardi (1998) indicam um nivel de
significancia de 99,99% para a analise realizada com os dados do ano anterior ao
evento de concordata, atingindo 99,94% para dois anos anteriores. Entretanto, para

trés anos anteriores, ndo alcangou significancia a 95%.
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O modelo formulado por Sanvicente e Minardi (1998), que demonstrou maior
precisao, alcangou uma taxa de classificagdo correta de 81,8%. Essa equacao é

descrita pela relacéo a seguir:
Z=-0,042 + 2,909X, - 0,875X, + 3,636X; + 0,172X, + 0,029X5

Onde:
Z = Total Ou Score De Pontos Obtidos;
X1 = (Ativo Circulante — Passivo Total) / Ativo Total;
X2 = (Patriménio Liquido — Capital Social) / Ativo Total ;
X3 = (Lucro Operacional — Despesas Financeiras + Receitas
Financeiras) / Ativo Total,
X4 = Valor Contabil Do Patriménio Liquido / Valor Contabil Do Exigivel
Total,
X5 = Lucro Operacional Antes De Juros E Imposto De Renda /

Despesas Financeiras;

O ponto critico abordado neste modelo é estabelecido em 0, empresas com
indices inferiores a esse valor apresentam uma propensdo a se tornarem

insolventes.

2.8.2 Regressao logistica

A regressao logistica é uma técnica estatistica amplamente utilizada para
modelar a probabilidade de um evento binario, como sucesso/falha ou
presencga/auséncia. Originaria da area meédica, a eficacia dessa técnica possibilitou
sua aplicagdo em diversos campos do conhecimento, abrangendo desde ciéncias
meédicas até analises de mercado, pesquisas de intengcdo de voto e avaliagbes de
crédito (Mesquita, 2014).

Segundo Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013), a regresséo logistica é uma
técnica de modelagem estatistica especialmente util em cenarios onde a variavel de
resposta € binaria. O destaque da regresséao logistica da-se pela sua habilidade de
estimar a probabilidade de um evento binario acontecer com base em um conjunto

de variaveis independentes.
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No campo da ciéncia de dados e machine learning, a regressao logistica é
uma técnica central para tarefas de classificagao binaria. Bishop (2006) observa que
"a regressao logistica é frequentemente a primeira abordagem utilizada para
problemas de classificagdo binaria devido a sua simplicidade e eficiéncia". Esta
técnica € usada para prever categorias discretas e € a base de muitas ferramentas
de analise preditiva.

A regressao logistica utiliza a fungao logit para linearizar a relagéo entre a
variavel dependente e as variaveis independentes. A formula basica € expressa
como:

logit(P) = In In (%) =B, +BX + BX, + ..+ BX

Onde:
e P ¢é a probabilidade do evento de interesse ocorrer
e InP1-P ¢é afuncéo logit, que é o logaritmo da razdo de chances (odds)
e 0 éointercepto
e 1,2,... .k séo os coeficientes das variaveis independentes X1,X2,...,Xk
(Giolo, 2012).
Essa férmula permite que a relagédo entre a variavel resposta e os preditores
seja modelada de maneira que a probabilidade predita esteja sempre entre 0 e 1.
Conforme detalhado por Agresti (2018), "a transformac&o logit € essencial para
linearizar a relacdo entre a variavel dependente e as variaveis independentes,

permitindo o uso de técnicas de regressao linear na estimagao dos parametros".

2.8.2.1 Modelo de Ohlson (1980)

A analise discriminante demanda pressupostos especificos, tais como a
normalidade das variaveis independentes e a uniformidade nas matrizes de
disperséo e covariancias entre os grupos solventes e insolventes. Com isso, estudos
utilizando o método da regressao logistica ou logit se tornaram mais populares em
detrimento dos que usavam a analise discriminante (Bellovary et al., 2007). O
modelo logit ganhou bastante popularidade nas mais variadas areas cientificas,

entre as quais a Biologia, a Epidemiologia, a Medicina e a Economia (Santos, 2000).
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James Ohlson é citado por Bernhardsen (2001) e Niskanen (2017) como o
primeiro autor a desenvolver um estudo sobre a probabilidade de faléncia das
empresas utilizando o modelo condicional logit, que utilizou dados de empresas da
segunda metade da década de 1970 e fez uso de estimativas probabilisticas de
faléncia desenvolvidas légica e sistematicamente, segundo o préprio autor.

O autor lista alguns dos motivos pelos quais selecionou a analise logistica em
vez da analise discriminante multipla. Dentre esses aspectos, ele menciona: (i) as
premissas robustas da analise discriminante, anteriormente mencionadas, (i) a
dificuldade de interpretagéo intuitiva dos resultados da analise discriminante e (iii) os
desafios associados aos procedimentos de emparelhamento dos grupos, que
envolvem a selecdo, para cada empresa insolvente, de uma empresa solvente, com
base em critérios especificos. Segundo o autor, seria mais produtivo utilizar variaveis
como preceptores € ndo como critérios de pareamento.

Ohlson (1980) implementa uma analise condicional logit para ultrapassar as
desvantagens da analise discriminante multipla (MDA), comegando assim um novo
tipo de estudos na area. A explicacdo para a utilizagdo do logit € que alguns
problemas do MDA podem ser evitados e nao ha necessidade de uma amostra
equilibrada (Yazdanfar, 2008). Ohlson (1980) aplica Ativo, Passivo, Fundo de
maneio, Resultados, e Resultados operacionais, huma regressao logistica com uma
amostra representativa para prever a faléncia.

De acordo com Rey (2003), dentre os estudos analisados, Ohlson (1980) foi
pioneiro ao considerar variaveis que refletem o fluxo de caixa das empresas. Essas
variaveis proporcionam uma visdo mais abrangente da eficiéncia operacional e da
habilidade dos gestores da empresa.

Segundo o mesmo autor, um importante motivo para que tais variaveis nao
terem sido utilizadas em estudos anteriores foi 0 avango da Contabilidade ocorrida
em meados da década de 1970 e a exigéncia de divulgacao de relatérios financeiros
de Fluxo de Caixa no periodo.

O modelo de Ohlson consistia em nove variaveis contabilisticas. Ohlson
(1980) esclarece que o critério utilizado na selecdo dos indicadores foi a
simplicidade, ndo havendo tentativa de incorporar qualquer tipo de indice novo ou
incomum:

e SIZE = log(ativo total/indice de pregos PNB). Sendo que a base do
indice de precos do é de 100 para o ano de 1968;
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e TLTA = Passivo total dividido por Ativo total,

e WCTA = Fundo de Maneio dividido por Ativo total;

e CLCA = Passivo corrente dividido por Ativo corrente (inverso de
liquidez geral);

e OENEG = Dummy que assume o valor 1 se o Passivo total exceder o
Ativo total, e zero caso contrario;

e NITA = Resultado Liquido dividido por Ativo total;

e FUTL = Resultado operacional dividido por Passivo total (Resultado
operacional via Resultado liquido menos depreciagdes);

e INTWO = Dummy que assume valor 1 se o Resultado liquido nos
ultimos 2 anos, e zero caso contrario;

e CHIN = (NIt - NIti) / (| NIt| + |NIt-i|), onde NIt é o Resultado liquido,
do periodo mais recente.

Apos realizar a estimativa dos coeficientes na regresséao, Ohlson desenvolveu

a formulacao da seguinte funcéao logistica:

Onde,

Jo = -1,32 - 0,407X1 - 6,03X2 — 1,43X3 + 0,076X4 — 1,75X5 -2,37X6 —
1,83X7 + 0,285X8 — 0,521X9

Ao testar o modelo mencionado, o autor alcangou niveis de capacidade
preditiva consideravelmente altos, consistentemente superiores a 92%.

Em relagdo a amostra de entidades escolhidas, a mesma nao seguia uma
selecao de pareamento, sendo que continha 2.058 empresas em atividade e apenas
105 falidas. O autor refere que os métodos para a realizagdo de combinagdes entre
as empresas destes dois tipos, de acordo com o total do ativo e industria, por vezes
nao sao precisos. De fato, explica que nao deveria ser feita qualquer tipo de selecao
pareada tendo em conta o tamanho ou setor de atividade das entidades, sendo que
estes fatores deveriam ser considerados no préprio modelo. No trabalho de Ohlson
(1980), foram utilizados dados financeiros de empresas dos Estados Unidos listadas

em bolsa e pertencentes a industria, abrangendo o periodo de 1970 a 1976.
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A analise desenvolvida por Ohlson (1980) continuou a ser seguida por
diversos investigadores até ao presente, dado o modelo ter tido uma impressionante
capacidade de acerto até dois anos anteriores a faléncia.

Ohlson instrui sobre a adaptacdo do modelo ao banco de dados do
responsavel, permitindo que cada autor desenvolva um modelo personalizado com
base na publicagdo de Ohlson, de acordo com sua interpretacdo do estudo

realizado.

2.9 MATRIZ DE CONFUSAO

Objetivando a obtencdo de uma visdao detalhada do desempenho dos
modelos de previsdo, pode ser utilizada a matriz de confusdo. No campo da
aprendizagem de maquinas, uma matriz de confusdo € uma tabela frequentemente
usada para descrever o desempenho de um modelo de classificagcdo sobre um
conjunto de teste, onde os valores verdadeiros séo conhecidos. Também conhecida
como matriz de erros, ela permite a facil identificacdo da confusao entre classes, por
exemplo, quando os exemplos de uma classe sdo rotulados erroneamente como
outra pelo classificador (Ting, 2011). Na Tabela 1, sdo apresentados os

componentes da Matriz de Confuséao:

Tabela 1 - Componentes da matriz de confusio

Previsto: Positivo Previsto: Negativo
Real: Positivo VP FN
Real: Negativo FP VN

Fonte: Elaborado pelo autor

e \erdadeiros Positivos (VP): Numero de casos em que o modelo previu
corretamente a classificagédo positiva.
e Falsos Positivos (FP): Numero de casos em que o modelo previu a

classificagao positiva, mas o valor real era negativo.
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e Verdadeiros Negativos (VN): Numero de casos em que o modelo previu
corretamente a classificagao negativa.
e Falsos Negativos (FN): Numero de casos em que o modelo previu a

classificagao negativa, mas o valor real era positivo.

Um beneficio da matriz de confusdo é sua utilidade na comparagao de
modelos de classificagdo, como ressaltado por Sokolova & Lapalme (2009). Os
modelos podem ser diretamente comparados com base nos valores da matriz de
confusdo e em suas respectivas métricas derivadas - acuracia, precisao, recall e
F1-Score:

e Acuracia: Fawcett (2006) introduz a acuracia como uma medida geral
de desempenho do modelo de classificacdo. A acuracia é a proporgéo
de previsdes corretas (tanto positivas quanto negativas) em relagéo ao
total de previsbes. Esta métrica fornece uma visdo geral do
desempenho do modelo, mas pode ser enganosa se as classes

estiverem desbalanceadas (Fawcett, 2006).

VP+VN

Acuracta = v rp N v

e Precisdo: Powers (2011) discute a precisdo como uma métrica
relevante em contextos com custos elevados de falsos positivos. A
precisdo é a proporcao de verdadeiros positivos em relacio ao total de
previsdes positivas feitas pelo modelo. Esta métrica é importante em

contextos onde o custo dos falsos positivos € alto (Powers, 2011).

VP

Precisao = VPiFP

e Recall: Sokolova & Lapalme (2009) abordam o recall como uma
métrica importante, especialmente em situagdes onde os falsos
negativos sdo custosos. O recall € a proporgdo de verdadeiros
positivos em relacdo ao total de casos reais positivos. Esta métrica é
crucial em contextos onde o custo dos falsos negativos é alto
(Sokolova & Lapalme, 2009).



36

VP
VP+FN

Recall =

e F1-Score: Chinchor (1992) apresenta o F71-score como uma medida
que combina precisdo e recall em uma unica métrica. O F1-score é a
média harmdnica entre a precisédo e o recall, proporcionando uma
métrica balanceada que considera tanto falsos positivos quanto falsos
negativos. Esta métrica & util quando ha uma necessidade de

balancear preciséo e recall (Chinchor, 1992).

2 Precisdo.Recall
" Precisio+Recall

F1 — Score =
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3METODOLOGIA

Referente aos procedimentos metodolégicos do estudo, esse trabalho
consiste em uma pesquisa descritiva, visto que tém como objetivo principal a
descricdo das caracteristicas de determinada populacdo ou fendmeno ou, entdo, o
estabelecimento de relagbes entre variaveis. A pesquisa bibliografica foi conduzida
com base em fontes previamente produzidas, predominantemente compostas por
livros e periodicos cientificos. Além disso, a pesquisa se caracteriza como ex-post
facto porque o pesquisador ndo possui controle sobre as variaveis independentes,
que ja ocorreram (GIL, 2002).

As etapas dos procedimentos metodologicos s&o apresentadas no

fluxograma da Figura 1.

Figura 1 - Fluxograma das etapas dos procedimentos metodolégicos
[ ETAPA 1: DEFINICAO DO HORIZONTE DE ]

ANALISE DA PESQUISA

ETAPA 2: COLETA DE DADQOS NOS
DEMONSTRATIVOS FINANCEIROS

{

ETAPA 3: MODELAGEM DA AMOSTRA DE }

EMPRESAS INSOLVENTES

[ETAPA 4: MODELAGEM DA AMOSTRA DE]

EMPRESAS SOLVENTES

!

ETAPA 5: APLICACAO DOS MODELOS DE
PREVISAO NAS EMPRESAS

{

ETAPA 6: COMPARAGCAO DO DESEMPENHO
DOS MODELOS DE PREVISAO

Fonte: Elaborado pelo autor
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Este trabalho tem como etapa inicial a definicdo do horizonte de analise,
estabelecendo os limites temporais, espaciais e contextuais para a pesquisa. Em
seguida, obtém-se os dados necessarios para a analise, assegurando a relevancia e
a qualidade das informacgdes coletadas. Posteriormente, cria-se uma amostra de
empresas insolventes, selecionadas com base em critérios especificos que refletem
a realidade estudada.

Na Etapa 4, forma-se uma amostra de controle com empresas solventes,
garantindo um pareamento adequado para as comparagdes, conforme premissas
estabelecidas. Com as amostras devidamente definidas, aplicam-se os modelos de
previsdo nas empresas selecionadas, visando avaliar a capacidade preditiva de
cada modelo em identificar situagbes de insolvéncia. Finalmente, compara-se o
desempenho dos modelos de previsdo, analisando a precisao e a eficacia de cada

abordagem no contexto definido pelo estudo.

3.1 DEFINICAO DO HORIZONTE DE ANALISE DA PESQUISA

Na Etapa 1, os parametros que delimitam o escopo do trabalho sao
definidos, fornecendo uma delimitacdo clara para a analise da insolvéncia de
empresas. Inicia-se pela identificacdo dos modelos de previsdo que serao
empregados, destacando suas caracteristicas e justificando sua escolha com base
na literatura. Em seguida, estabelece-se o periodo temporal no qual as empresas
em estudo serdao selecionadas e analisadas, levando em consideragdo a
disponibilidade de dados historicos e sua relevancia para a analise da insolvéncia.

Define-se também o perfil das empresas consideradas insolventes para
inclusdo na pesquisa, considerando critérios financeiros, juridicos ou operacionais
que determinam sua classificagdo como insolvente. Além disso, sao estabelecidos
critérios para a selecdo das empresas solventes que servirdo como grupo de
comparacgao, garantindo a representatividade e comparabilidade dos dados entre os
grupos.

Neste trabalho, foram escolhidos dois modelos de previsdo de analise
discriminante: Matias (1978) e Sanvicente e Minardi (1998), juntamente com um
modelo de regressao logistica: Ohlson (1980), com base em suas respectivas

contribui¢cdes originais. Uma versao adaptada do modelo de Ohlson foi desenvolvida
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para se ajustar ao contexto nacional e as condigbes atuais. O objetivo foi aplicar
modelos tanto com base em regressao logistica quanto em analise discriminante.

Matias € reconhecido como um dos pioneiros na analise discriminante,
enquanto Ohlson é pioneiro na analise de regressdo logistica. Os trés métodos
selecionados sao frequentemente citados na literatura como referéncias em
previsdo. Além disso, os dados necessarios para aplicar esses métodos estao
disponiveis nos demonstrativos financeiros atuais do Brasil. Portanto, o critério de
delimitagc&o geografica foi selecionar apenas empresas nacionais.

Foram selecionadas empresas que entraram com o pedido de recuperacao
judicial entre os periodos de 2012 e 2023, visando capturar a maior quantidade
possivel de amostras e melhorar a qualidade dos dados. Quanto as faixas de
periodo utilizadas para aplicacdo do método, optou-se por considerar os periodos de
1 trimestre, 4 trimestres e 8 trimestres anteriores a homologagdo do pedido de
recuperacgao judicial de cada empresa insolvente. O objetivo da selegao de trés
faixas distintas foi possibilitar a identificacdo de possiveis variacbes sazonais ou
tendéncias de curto, médio e longo prazo na analise de insolvéncia das empresas

selecionadas.

3.2 COLETA DE DADOS NOS DEMONSTRATIVOS FINANCEIROS

Na etapa de coleta de dados, € necessario obter uma ampla gama de
informacgdes financeiras das empresas incluidas nas amostras geradas. Isso requer
a selegcao de uma fonte confiavel de dados que contenha as informacgdes contabeis
necessarias para uma analise de desempenho dos modelos de previséo.

Os dados necessarios abrangeram um periodo de 4 anos antes do pedido
de recuperacdo judicial até o ultimo Demonstrativo de Resultados do Exercicio
(DRE) anterior ao pedido. A coleta de dados foi realizada utilizando a Plataforma
Economatica, que fornece todo o historico de relatérios financeiros das empresas
listadas na B3 de forma estruturada. Esses dados também podem ser encontrados

em fontes como B3 e a Comissao de Valores Mobiliarios (CVM).
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3.3 MODELAGEM DA AMOSTRA DE EMPRESAS INSOLVENTES PARA
ANALISE

Na etapa de selegcdo de empresas insolventes, o objetivo € obter uma
amostra representativa de empresas em situacdo de insolvéncia para analise.
Inicialmente, é definido um conjunto de critérios para identificar as empresas que se
enquadram na categoria de insolvéncia.

Para conduzir o estudo, primeiramente foi realizada a selegcdo de empresas
em situacdo de insolvéncia para compor a amostra. Nesse contexto, foram
escolhidas 25 empresas de capital aberto que entraram com pedido de recuperagao
judicial ou foram declaradas falidas apos 2012. Essa selecéo levou em consideragao
a disponibilidade dos dados necessarios para aplicagcdo dos modelos de previsao,
bem como a necessidade de encontrar empresas solventes com caracteristicas
semelhantes no mesmo periodo para formar seus respectivos pares. Inicialmente, a
amostra de empresas insolventes contava com 25 empresas, no entanto, devido a
necessidade de encontrar empresas para formar pares, foi possivel utilizar apenas
17 dessas empresas para a analise.

E fundamental ressaltar que as empresas insolventes n&o foram escolhidas
deliberadamente, mas sim obtidas dentro do escopo da pesquisa, no qual trés
modelos de previsdo foram selecionados para aplicagdo em um periodo delimitado.
Complementarmente, foram desconsideradas empresas cujo pedido de recuperagao
judicial foi influenciado por fatores externos que n&o séo representados pelo DRE. E
importante ressaltar que os impactos da pandemia nessas empresas foram
desconsiderados no momento da definicado das amostras.

Como resultado, todas as empresas insolventes que se enquadram nas
premissas estabelecidas foram selecionadas, considerando que o banco de dados é
relativamente restrito, abrangendo apenas o mercado brasileiro. Durante esse
processo, focou-se exclusivamente nas empresas com pedido de recuperagao
judicial entre 2012 e 2023.

34 MODELAGEM DA AMOSTRA DE CONTROLE DE EMPRESAS SOLVENTES

Na etapa de selegdo de empresas solventes, o objetivo € formar pares com

as empresas insolventes previamente selecionadas, a fim de estabelecer uma
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amostra de controle. Esse processo deve ser conduzido levando em consideracao
os critérios, para que seja garantida a qualidade e a preciséo dos dados.

As empresas solventes foram selecionadas com base em critérios
especificos, com prioridade atribuida em uma ordem decrescente de importancia:
setor (mesmo setor), subsetor (mesmo subsetor), segmento da B3 (semelhante) e
valor total do ativo semelhante ao par insolvente no mesmo periodo de analise.
Durante todo o processo de selegao, foi garantido que nenhuma diferenga no valor
do ativo entre os pares excedesse quatro vezes o valor do ativo do par
correspondente. Essas medidas foram adotadas com o objetivo de assegurar a
coeréncia e a validade dos pares formados. A tabela contendo as empresas
insolventes, seus pares solventes e seus respectivos setor, subsetor e segmento

pode ser consultada no Apéndice A.

3.5 APLICACAO DOS MODELOS DE PREVISAO NAS EMPRESAS

Nessa etapa, os dados contabeis das empresas insolventes selecionadas e
seus respectivos pares solventes séo utilizados para que ocorra a aplicacao de cada
modelo de previsdo de insolvéncia pré-selecionado em cada faixa de periodo
também determinado previamente.

Os dados contabeis das empresas selecionadas foram utilizados para
aplicar os modelos de previsao de insolvéncia em trés momentos distintos: no ultimo
resultado antes do pedido de recuperagao judicial, 1 ano antes (4 trimestres) e 2
anos antes (8 trimestres). Esse processo envolveu os quatro modelos previamente
selecionados: dois modelos de previsdo de analise discriminante (Matias, 1978, e
Sanvicente e Minardi, 1998); um modelo de regresséao logistica (Ohlson, 1980), com
base em suas respectivas métricas originais; além de uma versdo adaptada do
modelo de Ohlson, desenvolvida para se adequar ao contexto nacional e as

condicdes atuais.
3.6 APLICACAO DO MODELO DE OHLSON EM VERSAO ADAPTADA
Para realizar o calculo do modelo de Ohlson adaptado ao mercado nacional

e cenario atual, é essencial realizar a construcdo dos coeficientes do modelo. Para

tanto, faz-se necessario dividir as amostras de empresas em dois grupos:
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a. Grupo A: empresas que sao utilizadas na criagdo do modelo adaptado
e obtencgao dos coeficientes

b. Grupo B: empresas que sao destinadas a avaliagdo do desempenho
do modelo.

Além disso, sao utilizados métodos para tratamento de dados, objetivando a
retirada de outliers e a exclusao de empresas da amostra cujo pedido de
recuperacao judicial tenha como principal fator um ocorrido anormal e abrupto.
Dessa forma, sdo desconsideradas empresas com comportamentos atipicos, que
poderiam comprometer a construcdo dos indicadores e subsequente analise de
resultados.

Inicialmente foram separadas as empresas insolventes juntamente aos seus
pares solventes em dois grupos, Grupo A e Grupo B, de forma aleatéria. Para o
Grupo A, foi aplicada a regresséao logistica com o intuito de obter os coeficientes do
modelo. Complementarmente, o Grupo B foi utilizado para medir o desempenho do
respectivo modelo versao adaptada. Entretanto, devido ao restrito numero de
empresas desse estudo, o tamanho de amostra nao foi suficiente para a
convergéncia da regressao logistica.

A partir desse resultado, optou-se por refazer os calculos de construgcao dos
coeficientes do modelo de Ohlson adaptado a partir da utilizagdo de todas as 17
empresas insolventes contidas no presente estudo e seus respectivos pares. Foram,
por conseguinte, geradas as tabelas e graficos para avaliagdo da relagéo entre as
variaveis independentes e a situacdo real das empresas em termos de sua
respectiva solvéncia. A figura 2 representa o grafico da variavel independente FUTL,
sendo o eixo das abscissas (eixo x) o valor da variavel independente e o eixo das
ordenadas (eixo y) os valores 0 e 1, onde O representa as empresas solventes e 1
as empresas insolventes. Os graficos das demais variaveis independentes

quantitativas podem ser encontrados no Apéndice C.
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Figura 2 - Gréfico de dispersao da variavel FUTL
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Fonte: Elaborado pelo autor

Observando o grafico, é possivel visualizar que existe uma relagao entre o
valor de FUTL e situacao real solvéncia, apesar da grande dispersao do grafico. O
mesmo também ocorreu em outras variaveis independentes quantitativas.
Entretanto, para algumas dessas variaveis, ndo é possivel identificar visualmente
essa relacao.

Complementarmente, outro modelo de grafico aplicado foi o box plot, com o
objetivo de facilitar a visualizagdo da distribuicdo dos valores das variaveis

independentes.
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Figura 3 - Grafico de box plot da variavel FUTL
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para aplicar a regressao logistica e obter os coeficientes, seria necessario
uma amostra de empresas significativamente maior, visto que, mesmo sem aplicar
tratamento de dados, o algoritmo de regressao logistica deixa de convergir por
classificar corretamente todas as empresas com 4 ou mais variaveis independentes.
Visto isso, nao foi possivel obter os coeficientes do modelo de Ohlson adaptado
utilizando regressao logistica e, por consequéncia, realizar uma analise de

resultados para esse modelo.

3.7 COMPARACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS DE PREVISAO

Para comparar o desempenho dos modelos de previsdao, conduz-se uma
analise de resultados para cada empresa em processo de recuperagao judicial e seu
par solvente, por meio da classificagdo do score e da aplicagcdo dos resultados em
matrizes de confusdo. Sendo estas utilizadas de forma independente para cada

modelo de previsao nos diferentes periodos pré-determinados.
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3.7.1 Score dos modelos de previsao

Aplicando os modelos de previsdo nos dados das empresas obtém-se um
score para cada empresa analisada. Com isso, utilizando os pontos de corte dos
modelos, sdo classificadas as empresas como solvente ou insolvente. As tabelas
contendo as aplicagdes dos modelos e seus resultados podem ser encontradas no

Apéndice B.

3.7.2 Matriz de confusao

A partir dos dados de score, foi possivel validar a precisdao de cada modelo
por meio da Matriz de Confusdo. Uma matriz foi construida para cada periodo,
abrangendo cada modelo de previsdo de insolvéncia abordado neste estudo. E
importante ressaltar que um resultado ideal consiste em 100% de classificagcoes
verdadeiramente positivas e verdadeiramente negativas.

Para comparar o desempenho dos métodos, utilizou-se um modelo aleatério
como ponto de referéncia. Este modelo, fundamentado na aleatoriedade, oferece
uma analise comparativa neutra em relagdo aos modelos de previsdo. Sua
probabilidade tedrica de classificacdo € de 50% para cada uma das quatro
combinacgdes de indicadores, proporcionando um parametro para a avaliagao dos
meétodos. As tabelas de resultados da matriz de confusdo para cada modelo de

previsao em diferentes periodos podem ser consultadas no Apéndice D.

3.7.3 Métricas de avaliagao

As métricas de avaliacdo Acuracia, Precisdo, Recall e F1-Score foram
calculadas com base nos indicadores da matriz de confusdo, permitindo uma analise
abrangente do desempenho dos modelos de previsdo. Essas métricas sao
complementares entre si e foram aplicadas para fornecer uma analise mais completa

dos resultados obtidos.
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4RESULTADOS DA PESQUISA

Este capitulo apresenta os resultados da aplicacdo e comparagao dos
modelos de previsdo de insolvéncia utilizados nesta pesquisa, baseando-se na
aplicacdo de matrizes de confusdo e métricas de avaliagdo de resultado. Os
resultados foram organizados em 4 se¢des, onde as trés primeiras correspondem a
analise para cada periodo, enquanto a ultima realiza uma comparacéao final entre os
resultados ao longo dos trés periodos.

A primeira subsecdo do capitulo apresenta a analise dos resultados
correspondentes a aplicacdo dos dados do ultimo resultado financeiro da empresa
nos modelos de previsdo de insolvéncia, considerando o trimestre imediatamente
anterior ao pedido de recuperagao judicial. Na subsegao seguinte, sdo explorados os
resultados dos modelos aplicados aos dados financeiros das empresas referentes
ao periodo de 1 ano anterior ao pedido de recuperagao judicial. A terceira etapa do
capitulo foca nos mesmos procedimentos anteriores aplicados aos resultados das
empresas, porém considerando 2 anos antes do pedido de recuperacéao judicial. A
aplicagdo das matrizes de confusdo em cada subsecdo permitiu a obtencdo de
métricas como acuracia, precisdo, recall e F1-Score, oferecendo uma analise
quantitativa detalhada do desempenho de cada modelo ao longo dos diferentes
periodos. A ultima etapa corresponde a uma analise global dos desempenhos dos

modelos ao longo dos trés periodos.

4.1 RESULTADOS PARA O TRIMESTRE ANTERIOR AO PEDIDO DE
RECUPERACAO JUDICIAL

Com base nos dados obtidos do ultimo Demonstrativo de Resultado do
Exercicio (DRE) antes do pedido de recuperacéo judicial das empresas insolventes,
foram gerados os resultados que se seguem.

O grafico na Figura 4 ilustra o percentual de acerto de cada modelo na
avaliagdo da solvéncia das empresas. E crucial ressaltar a importancia de uma
classificagdo precisa das empresas insolventes, pois tal informacdo orienta os
decisores a evitar investimentos de alto risco. Nessa perspectiva, os modelos de
Ohlson e Sanvicente e Minardi se destacaram, exibindo os melhores resultados em

termos de valores de verdadeiros positivos (VP) e falsos negativos (FN). Esses
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modelos alcancaram uma taxa de assertividade de 50% para verdadeiros positivos e
0% para falsos negativos, representando uma totalidade de assertividade das
empresas insolventes analisadas.

Por outro lado, ao examinar os resultados das empresas solventes,
percebe-se que o modelo de Matias demonstrou o melhor desempenho em relacao
aos valores de verdadeiros negativos (VN) e falsos positivos (FP), embora o modelo

de Ohlson também tenha obtido resultados bastante préximos.

Figura 4 - Grafico dos resultados da matriz de confusdo para o trimestre anterior

Trimestre Anterior
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Matias Sanvicente e Minardi Ohlson Aleatoriedade (ref)

EmYP mVN ®mFP EFN

Fonte: Elaborado pelo autor
Legenda: VP=Verdadeiro Positivo VN=Verdadeiro Negativo FP=Falso Positivo FN=Falso Negativo

Apesar do bom resultado em relagdo as empresas insolventes, o0 modelo de
Sanvicente e Minardi apresentou uma tendéncia de classificar as empresas como
insolventes, o que justifica sua assertividade em relagdo aos valores de VP e FN,
mas resulta em um desempenho inferior em relagcédo aos valores de VN e FP.

Para uma avaliagdo mais abrangente do desempenho dos modelos, os
resultados das métricas de acuracia, preciséo, recall e F1-score para esse periodo

sao apresentados abaixo.
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Tabela 2 - Resultados das métricas de avaliagao para o trimestre anterior

Modelo Precisdo Recall Acuracia F1 - Score

Matias 0,80 0,71 0,76 0,75
Sanvicente e Minardi 0,59 1,00 0,65 0,74

Ohlson 0,81 1,00 0,88 0,89
Aleatoriedade (ref) 0,50 0,50 0,50 0,50

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando individualmente cada métrica, observa-se que o modelo de
Ohlson apresentou uma preciséo ligeiramente superior ao de Matias, demonstrando
maior assertividade em relacdo as empresas consideradas insolventes. Ademais,
tanto o modelo de Ohlson quanto o de Sanvicente e Minardi alcangaram a
pontuacdo maxima para a métrica Recall, indicando que todas as empresas
insolventes foram classificadas corretamente. O modelo de Ohlson também
apresentou o maior valor de Acuracia, representando o maior numero de avaliagdes
assertivas em relacédo ao total de empresas avaliadas. Por fim, o modelo de Ohlson
obteve o maior valor para F171-Score, sugerindo que, considerando a mesma
importancia para Precisdo e Recall, possui o melhor resultado combinado entre
ambas.

Com base nos critérios apresentados, fica evidente que o modelo de Ohlson
demonstrou o melhor desempenho na avaliagdo das empresas durante esse
periodo, pois apresentou valores superiores em todas as métricas. E importante

destacar que todos os modelos obtiveram resultados superiores a aleatoriedade.

4.2 RESULTADOS PARA UM ANO ANTES DO PEDIDO DE RECUPERACAO
JUDICIAL

Considerando os dados apresentados no Demonstrativo de Resultado do
Exercicio (DRE) um ano antes do pedido de recuperacao judicial das empresas
insolventes, os resultados apresentados no grafico da Figura 5 foram obtidos.

Em relagdo as empresas insolventes, observa-se que o0 modelo de
Sanvicente e Minardi mais uma vez apresentou os melhores valores possiveis para
os valores de VP e FN, com 100% de assertividade para as empresas insolventes.

Por outro lado, o modelo de Ohlson deixou de prever corretamente algumas
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empresas, reduzindo o valor de VP. E importante ressaltar que, entre as trés
empresas para as quais o modelo apresentou falso negativo, constam as
Americanas, que ainda nao haviam apresentado inconsisténcias contabeis nesse
periodo, e a Eternit, empresa de mineracdo de amianto e fabricacdo de telhas, que
ainda nao estava sujeita a proibicdo da mineragdo de amianto no Brasil durante esse
periodo.

Ao analisar os resultados das empresas solventes, percebe-se novamente
que o modelo de Matias apresentou o melhor desempenho em relagado aos valores
de VN e FP.

Figura 5 - Grafico dos resultados da matriz de confusdo para um ano antes
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Fonte: Elaborado pelo autor
Legenda: VP=Verdadeiro Positivo VN=Verdadeiro Negativo FP=Falso Positivo FN=Falso Negativo

Novamente, embora tenha obtido bons resultados em relacdo as empresas
insolventes, o modelo de Sanvicente e Minardi demonstrou uma tendéncia a
classificar as empresas como insolventes.

Para uma avaliagdo mais abrangente do desempenho dos modelos, abaixo
sdo apresentados os resultados das métricas de acuracia, precisao, recall e

F1-score para esse periodo.
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Tabela 3 - Resultados das métricas de avaliagado para um ano antes

Modelo Precisdo Recall Acuracia F1 - Score

Matias 0,80 0,71 0,76 0,75
Sanvicente e Minardi 0,59 1,00 0,65 0,74

Ohlson 0,74 0,82 0,76 0,78
Aleatoriedade (ref) 0,50 0,50 0,50 0,50

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando a precisao dos modelos de previsdo, observa-se que o modelo de
Matias demonstrou a maior assertividade em relacdo as empresas consideradas
insolventes. No entanto, o modelo de Sanvicente e Minardi alcangou a pontuagao
maxima para a métrica Recall, indicando que todas as empresas insolventes foram
classificadas corretamente por este modelo. Tanto os modelos de Ohlson quanto de
Matias exibiram o maior valor de Acuracia.

Além disso, apesar de terem classificado o mesmo numero de empresas
corretamente, o modelo de Ohlson apresentou o maior valor para o F1-Score. Isso
ocorreu porque as métricas priorizam o acerto das empresas insolventes,
penalizando o maior numero de falsos negativos do modelo de Matias para esse
periodo. Mais uma vez, todos os modelos demonstraram resultados superiores a

aleatoriedade.

4.3 RESULTADOS PARA DOIS ANOS ANTES DO PEDIDO DE RECUPERAGCAO
JUDICIAL

Considerando os dados apresentados no Demonstrativo de Resultado do
Exercicio (DRE) dois anos antes do pedido de recuperacédo judicial das empresas
insolventes, foram obtidos os resultados apresentados no grafico da Figura 6.

Em relagdo as empresas insolventes, o0 modelo de Sanvicente e Minardi
mais uma vez apresentou os melhores valores possiveis para os valores de VP e
FN. O modelo de Ohlson perdeu consideravelmente sua assertividade para este
periodo, diminuindo significativamente a quantidade de acertos para ambos os tipos
de empresas. Ao analisar os resultados das empresas solventes, percebe-se
novamente que o modelo de Matias apresentou o melhor desempenho em relagao

aos valores de VN e FP.
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Figura 6 - Grafico dos resultados da matriz de confusdo para um ano antes

Dois Anos Antes
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VP mVN WFP EFN

Fonte: Elaborado pelo autor
Legenda: VP=Verdadeiro Positivo VN=Verdadeiro Negativo FP=Falso Positivo FN=Falso Negativo

O modelo de Sanvicente e Minardi continuou a demonstrar bons resultados
em relacdo as empresas insolventes; no entanto, o numero de falsos positivos
aumentou consideravelmente para este periodo.

As métricas para este periodo estdo apresentadas na tabela 4.

Tabela 4 - Resultados das métricas de avaliagao para dois anos antes

Modelo Precisdo Recall Acuracia F1 - Score

Matias 0,77 0,59 0,71 0,67
Sanvicente e Minardi 0,54 0,88 0,56 0,67

Ohlson 0,58 0,65 0,59 0,61
Aleatoriedade (ref) 0,50 0,50 0,50 0,50

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando a precisdo e a acuracia, observa-se que o modelo de Matias
apresentou os melhores resultados para essas métricas. Além disso, o0 modelo de
Sanvicente e Minardi manteve o maior valor para a métrica de Recall. Por fim,
apesar da diversidade nos valores das métricas mencionadas anteriormente, tanto o
modelo de Matias quanto o de Sanvicente e Minardi apresentaram os melhores
valores para o F1-score. Todos os modelos demonstraram resultados superiores a

aleatoriedade para este periodo.
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4.4  COMPARAGCAO DOS RESULTADOS DOS MODELOS DE PREVISAO

Para melhor avaliar e comparar os resultados dos modelos de previsao
durante os periodos analisados, foram gerados dois graficos, um contendo a
acuracia dos modelos, partindo do tempo mais proximo ao pedido recuperacao
judicial até dois anos antes do pedido (Figura 7) e um segundo grafico com
caracteristicas semelhantes ao anterior mas apresentando a evolugédo dos
resultados do F7-score ao longo dos periodos (Figura 8).

Avaliando a acuracia na Figura 7, foi possivel observar que a assertividade
do modelo de Matias foi mais estavel durante os periodos analisados, visto que seu
valor se manteve acima dos 70% de acuracia mesmo para dois anos antes do
pedido de recuperacgao judicial. Nota-se que o modelo de Ohlson é o mais afetado

pelo periodo entre os dados coletados e o pedido de recuperagao judicial.

Figura 7 - Grafico da acuracia durante os trés periodos analisados

Acuracia
0,88
0.76\ 0,76
0,71
0,76 —
0,65 0,65 0,59
0,56
0,50 0,50 0,50
Ultimo Trimestre Um Ano Antes Dois Anos Antes
— \atias Sanvicente e Minardi
s Ohlson = Aleatoriedade (ref)

Fonte: Elaborado pelo autor

E importante destacar que a acuracia é uma métrica que se adequa a este
estudo, pois reflete a assertividade dos modelos de previsdo. As amostras
analisadas contém um numero igual de empresas solventes e insolventes, o que

previne uma acuracia artificialmente elevada em modelos que possuem um forte
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trade-off entre recall e precisdo. Dessa forma, a acuracia proporciona uma medida
equilibrada e confiavel da performance dos modelos.

Ao analisar o comportamento do F7-score na Figura 8, observa-se que,
apesar do modelo de Matias apresentar maior acuracia em comparagcdo ao modelo
de Sanvicente e Minardi, o F7-score de ambos os modelos € bastante semelhante.
Isso ocorre porque o modelo de Sanvicente e Minardi tende a gerar um numero
elevado de verdadeiros positivos (VP), demonstrando uma inclinagdo a identificar

empresas como insolventes.

Figura 8 - Grafico do F1 - score durante os trés periodos analisados

F1 - Score

0,89

0,67
0,61
0,50 0,50 0,50
Ultimo Trimestre Um Ano Antes Dois Anos Antes
—\latias Sanvicente e Minardi
e 0Ohlson = Aleatoriedade (ref)

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, observou-se que o desempenho do modelo de Ohlson é
significativamente influenciado pelo intervalo entre o pedido de recuperacgao judicial
e o0s dados coletados. Houve uma redugao substancial na acuracia e no F7-score
para o periodo de um ano antes do pedido. Quando a analise foi realizada com
dados de dois anos antes, todos os modelos apresentaram uma queda de

desempenho, mas o modelo de Ohlson foi 0 mais impactado negativamente.
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5CONCLUSAO

Para garantir a estabilidade econémica de um pais, é crucial que as
empresas desempenhem um papel ativo na criagdo de empregos e na geragao de
renda. Frequentemente, essas empresas dependem de financiamentos para manter
suas operagdes em funcionamento (De Souza, 2016).

Devido ao risco associado a inadimpléncia, instituicbes financeiras,
investidores e credores recorrem a utilizagdo de modelos de previsao de insolvéncia
para embasar suas decisdes, minimizando riscos e alocando recursos de forma mais
eficaz. Esses modelos desempenham um papel fundamental ao fornecer dados
objetivos e quantitativos sobre a probabilidade de uma empresa enfrentar
dificuldades financeiras no futuro (Rebello, 2010).

O estudo alcangou seu objetivo de realizar uma analise comparativa do
desempenho dos modelos de previsdo de insolvéncia de Ohlson (1980),
desenvolvido com regressao logistica, e dos modelos de Matias (1978) e Sanvicente
e Minardi (1998), desenvolvidos por analise discriminante.

Para tanto, todos os objetivos especificos do trabalho foram cumpridos. O
objetivo especifico de construir uma amostra pareada de empresas insolventes e
solventes, com base nos critérios de setor, subsetor, segmento da B3 e ativo total,
foi alcangcado. Assim, uma amostra composta por 17 empresas em processo de
recuperacdo judicial foi comparada com outras 17 empresas solventes que
compartilhavam caracteristicas semelhantes as de suas contrapartes insolventes,
conforme os critérios pré-estabelecidos.

Para atender ao objetivo especifico de observar o desempenho dos modelos
de previsdo, utilizando os indicadores da matriz de confusdo - acuracia, recall,
precisdo e F1-score -, realizou-se uma analise comparativa por meio dessas
métricas, permitindo uma avaliagdo complementar de resultados. Ademais, o
objetivo de comparar a performance dos modelos ao longo de diferentes periodos -
dois anos, um ano e um trimestre antes do pedido de recuperagao judicial - foi
alcancado, proporcionando uma perspectiva temporal do desempenho dos modelos
analisados.

Verificou-se que o modelo de Ohlson (1980) se destacou nas analises

realizadas nos periodos de um e quatro trimestres anteriores ao pedido de



55

recuperacao judicial, enquanto o modelo de Matias (1978) demonstrou melhor
desempenho na anélise do periodo de oito trimestres anteriores.

E importante ressaltar que o tamanho e a qualidade da base de dados
provaram ser essenciais para a aplicagdo da regressao logistica no modelo de
Ohlson adaptado. As limitagdes impostas pelo escopo do trabalho e o numero
reduzido de empresas no mercado nacional com os dados necessarios para este
estudo impediram a implementacdo bem-sucedida do modelo. A falta de
convergéncia do algoritmo de regressao logistica foi diretamente influenciada por
essas restricoes.

Ainda, cada métrica analisada possui suas proprias particularidades, as quais
se complementam mutuamente. Essas métricas desempenham um papel crucial na
tomada de decisbes, uma vez que, quando consideradas isoladamente, podem levar
a conclusdes superficiais. Da mesma forma, os modelos de previsdo de insolvéncia
devem ser vistos como ferramentas de apoio, integrando-se a outras analises e
oferecendo uma base mais robusta para as decisées empresariais.

Uma sugestao para futuras pesquisas seria a implementagdo do modelo de
Ohlson adaptado para uma ampla gama de empresas, levando em consideragao o
desempenho do modelo por setor da economia e explorando diferentes pontos de
corte. Isso permitiria uma compreensdo mais completa da capacidade preditiva do
modelo de Ohlson adaptado.

Complementarmente, outra recomendacado seria avaliar os impactos
causados pela pandemia e por demais fatores externos que estdo além do controle
das empresas, como mudancgas repentinas na legislagao, conflitos armados e outros
possiveis outliers. Esses eventos ndo podem ser previstos por meio da DRE e

podem levar as empresas a solicitar recuperagao judicial.
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APENDICE A - Tabela de empresas insolventes, seus pares solventes e seus respectivos setor, subsetor e segmento

Ativos Data do pedido de
Nome empresa (Milhées) RJ Setor / Subsetor / Segmento
Americanas R$33,327.00 Jan/2023 Consumo Ciclico/Comércio/Produtos Diversos
Grupo SBF R$9,021.00 - Consumo Ciclico/Comeércio/Produtos Diversos
ATMASA R$1,678.00 Jun/2022 Bens Industriais/Servigos Diversos/Servigos Diversos
BBM Logistica R$860.00 - Bens Industriais/Servigos Diversos/Servigos Diversos
BARDELLA S.A. INDUSTRIAS MECANICAS R$704.00 Jul/2019 Bens Industriais/Maquinas e Equipamentos/Maq e equipamentos Industriais
Aco Altona R$546.00 - Bens Industriais/Maquinas e Equipamentos/Maq e equipamentos Industriais
Brasil Pharma R$5,358.00 Jan/2018 Medicamentos e outros produtos
Pague menos R$4,089.00 - Medicamentos e outros produtos
ETERNIT R$790.00 Mar/2018 Bens Industriais/Constru¢ao e Engenharia/Produtos para Construgao
Portobello R$1,755.00 - Bens Industriais/Constru¢do e Engenharia/Produtos para Construgao
INEPAR R$5,456.00 Aug/2014 Bens Industriais/Maquinas e Equipamentos/Maq e equipamentos Industriais
Romi R$2,317.00 - Bens Industriais/Maquinas e Equipamentos/Maq e equipamentos Industriais
Light R$24,855.00 May/2023 Utilidade Publica/Energia Elétrica/Energia Elétrica
Rede Energia R$26,830.00 - Utilidade Publica/Energia Elétrica/Energia Elétrica
LUPATECH R$1,677.00 May/2015 Petréleo gas e biocombustivel/Petréleo gas e biocombustivel/Equipamentos e Servigos
Petrorio R$1,854.00 - Petrdleo gas e biocombustivel/Petréleo gas e biocombustivel/Exploragao refino e distribuicao
NEXPE S.A R$152.00 Feb/2023 Financeiro/Exploracao de Imadveis/Intermediacao imobiliaria
Lopes Brasil R$417.00 - Financeiro/Exploragédo de Iméveis/Intermediagao imobiliaria
Oi R$139,562.00 Jun/2016 Comunicagoes/Telecomunicagdes/Telecomunicagoes
Telef Brasil R$151,402.00 Comunicagodes/Telecomunicagdes/Telecomunicagoes
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OSX BRASIL S.A. R$16,245.00 Nov/2013 Petréleo gas e biocombustivel/Petréleo gas e biocombustivel/Equipamentos e Servigos
Ultrapar R$28,991.00 Petréleo gas e biocombustivel/Petréleo gas e biocombustivel/Exploragéo refino e distribuicéo
Paranapanema R$2,740.00 Dec/2022 Materiais basicos/ Siderurgia e metalurgia/Artefatos de ferro e ago
Panatlantica R$2,231.00 Materiais basicos/ Siderurgia e metalurgia/Artefatos de ferro e ago
PDG REALTY S.A. R$6,715.00 Feb/2017 Consumo Ciclico/Construgao Civil/Incorporacdes
Direcional R$5,904.00 Consumo Ciclico/Construgao Civil/Incorporacdes
RENOVA R$3,054.00 Oct/2019 Utilidade Publica/Energia Elétrica/Energia Elétrica
Statkraft R$2,940.00 Utilidade Publica/Energia Elétrica/Energia Elétrica
Rossi Residencial R$934.00 Dec/2022 Consumo Ciclico/Construgao Civil/Incorporacgdes
Inc SA R$1,082.00 Consumo Ciclico/Construgao Civil/Incorporacgoes
TEKA-TECELAGEM KUEHNRICH S.A. R$1,438.00 Oct/2012 Consumo Ciclico/Tecido Vestuario e Calgados/Fios e tecidos
Cedro R$1,272.00 Consumo Ciclico/Tecido Vestuario e Calgados/Fios e tecidos
Viver R$1,731.00 Sep/2016 Consumo Ciclico/Construgao Civil/Incorporacdes
Rni R$2,427.00 Consumo Ciclico/Construgao Civil/lncorporacgdes




Tabela 1B - Modelo de Ohlson para trimestre anterior ao pedido de recuperagao

APENDICE B - Tabelas de aplicagdo dos modelos de previsio
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judicial

Nome Size TLTA WCTA CLCA OENEG HNITA FUTL INTWO CHIN Insolvencia O-SCORE Probabilidade Ej;;fggz
Americanas 7,52 1,85 -1,058 2,93 1,00 041 911 1,00 093 TRUE 5,74 1,00 WP
Grupo SBF g96 072 0,1% 065 000 002 015 000 051 FALSE 0,66 0,34 WN
ATMA, £28 059 036 2,56 000 004 000 1,00 028 TRUE 2,34 0,94 WP
BEM Logistica 606 083 011 1,27 000 002 002 000 1,00 FALSE 2,35 0,91 FP
Bardella E04 054 017 1,53 000 007 00 1,00 0% TRUE 3,01 0,95 WP
Aco Altona 566 0563 000 0398 000 003 012 000 0,29 FALSE 0,77 0,32 N
Brazil Pharma 5,31 10,08 -3,10 2445 100 -11,1% 023 1,00 005 TRUE 87,75 1,00 WP
PagueMenos 6,61 OGS 0,21 0,70 000 003 012 000 008 FALSE 40,50 0,38 N
Eternit 590 070 026 050 000 049 014 100 071 TRUE 1,72 0,85 WP
Fortobello 524 077 009 079 000 005 015 000 003 FALSE 0,32 0,58 FF
Inepar 574 103 034 1586 1,00 006 003 1,00 050 TRUE 1,67 0,84 WP
Romi 636 051 023 058 000 000 004 1,00 019 FALSE 0,80 0,31 WN
Light 740 088 001 104 000 000 006 100 100 TRUE 0,65 0,67 WP
Rede Energiz 743 079 006 078 000 001 005 000 066 FALSE 0,63 0,65 FF
Lupatech 59 059 011 144 000 008 001 1,00 079 TRUE 2,21 0,90 WP
Petroric £,08 045 054 0,25 000 005 003 1,00 090 FALSE 1,88 0,13 WN
Nexpe 5,18 1,61 0,36 2,06 1,00 -108 028 1,00 054 TRUE 8,81 1,00 WP
Lopes Brasil 5,62 052 0,08 068 000 003 027 000 016 FALSE -1,00 0,27 WN
ol 814 080 008 075 000 002 002 1,00 047 TRUE 0,18 0,55 WP
Telef Brasil 818 032 0,01 096 000 001 013 000 048 FALSE -2,6%9 0,06 WN
05X Brasil 7,21 073 0,289 7,88 000 022 013 1,00 054 TRUE 2,15 0,90 WP
Ultrapar 7,46 060 0,27 044 000 005 020 000 023 FALSE -1,73 2,15 WN
Pargnapanema 6,44 1,64 032 2,24 1,00 0,28 ©11 1,00 029 TRUE 16 1,00 WP
Fanatlantica £35 056 0,54 0,36 000 003 011 000 022 FALSE -1,65 0,16 WN
FO:G Realty £33 1,73 067 3,15 1,00 -1,14 0,32 100 0,30 TRUE 5, 48 1,00 WP
Direcional £77 057 043 0,30 000 000 007 000 -1,00 FALSE 0,83 0,30 N
Renova 648 1,37 -101 8870 100 033 007 1,00 012 TRUE 12,00 1,00 WP
Statkraft §47 041 009 055 000 004 023 000 0,35 FALSE -2,1% 0,10 WN
Rossi Residencial 5,37 2,06 -1,30 3,73 1,00 0,27 005 100 008 TRUE 10,15 1,00 WP
Inc 54 603 087 004 0% 000 005 003 000 009 FALSE 1,17 0,76 FF
Teka-Tecelasgem 6,48 32,02 087 32,70 1,00 014 016 1,00 015 TRUE 7,54 1,00 WP
Cedro 600 044 003 1,11 000 000 003 000 063 FALSE -1,25 0,22 WN
Yiver 624 1,30 ©031 141 1,00 014 001 100 0728 TRUE 3,56 0,57 WP
RMI £3% 050 037 041 000 O©000 002 000 -1,00 FALSE 40,32 0,28 WN

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 2B - Modelo de Matias para trimestre anterior ao pedido de recuperagao

judicial

Nome Insolvencia Matias_Score Matriz de Confusao
Americanas TRUE -2E,48 WP
Grupo 5BF FALSE 1,80 WHN
ATMA TRUE 2,39 FM
BEM Losistica FALSE -1,68 FP
Bardella TRUE -5,55 WP
Aco Altona FALSE 2,08 WM
Bras=il Pharma TRUE -281,47 WP
Pasue Menos FALSE 1,36 WN
Eternit TRUE 4,79 FM
Portobello FALSE 0,83 WHN
Inepar TRUE 8,32 WP
Romi FALSE 7,48 VN
Light TRUE -2,07 WP
Rede Energia FALSE 0,05 FP
Lupatech TRUE 4,09 FM
Petroric FALSE 45,63 WN
MNexpe TRUE -16,40 WP
Lopes Brasil FALSE 10,60 WM
] TRUE 0,14 WP
Telef Braszil FALSE 14,28 WHN
05X Brasil TRUE 6,53 FM
Ultrapar FALSE 4 97 WN
Paranapanema TRUE -31,56 WP
Panatlantica FALSE 4 00 WM
PG Realty TRUE -27,23 WP
Direcional FALSE 6,59 WN
Renova TRUE 1,00 FM
Statkraft FALSE 11,41 WHN
Ros=i Rezidencial TRUE 123,04 WP
Inc 54 FALSE 0,36 FP
Teka-Tecelagem TRUE -30,11 WP
Cedro FALSE 10,07 WHN
Viver TRUE -17,34 WP
RNI FALSE 8,29 WHN

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 3B - Modelo de Sanvicente e Minardi para trimestre anterior ao pedido de

recuperacao judicial

Nome Insolvencia Sanvicente_Minardi Matriz de Confusao
Americanas TRUE -4 85 WP
Grupo 5BF FALSE -0,52 FP
ATMA TRUE -1,76 VP
BBM Logistica FALSE -1,56 FP
Bardella TRUE -2,16 VP
Aco Altona FALSE 0,73 FP
Brasil Pharma TRUE -50,25 WP
Pague Menos FALSE -0,09 FP
Eternit TRUE -2,27 VP
Portobello FALSE -1,10 FP
Inepar TRUE -2,03 WP
Romi FALSE 0,14 VN
Light TRUE -1,52 VP
Rede Energiz FALSE -1,50 FP
Lupatech TRUE 0,82 VP
Petroric FALSE 3,15 WM
Mexpe TRUE -2,63 VP
Lope= Brasil FALSE 40,31 FP
ol TRUE -1,54 VP
Telef Brasil FALSE -0,04 FP
05X Brasil TRUE -3,63 VP
Ultrapar FALSE 40,17 FP
Paranapanemasa TRUE -4 28 WP
Panatlantica FALSE 0,83 WM
PG Realty TRUE -6,92 VP
Direcional FALSE 0,01 WM
Renova TRUE -4 35 WP
Statkraft FALSE -0,34 FP
Rossi Residencial TRUE -3,15 WP
Inc 54 FALSE -1,26 FP
Teka-Tecelagem TRUE -3,61 WP
Cedro FALSE -0,64 FP
Viver TRUE -1,22 VP
RNI FALSE 0,32 VN

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 4B - Modelo de Ohlson para um ano antes do pedido de recuperagao judicial

Nome Size TLTA WCTA CLCA DENEG NITA FUTL INTWO CHIN Insolvencia O-SCORE Probabilidade [':':'::;"“‘5;:
Americanas 7,70 064 0,1% 051 000 001 009 1,00 0381 TRUE 1,14 0,24 FM
Grupo SBF £91 069 0,20 060 000 007 016 000 040 FALSE 0,90 0,29 VN
ATMA £33 0,83 022 2,10 000 002 002 1,00 069 TRUE 2,17 0,90 WP
BEM Logistica 6,04 0,86 007 0586 000 000 003 000 -1,00 FALSE 1,84 0,86 FF
Bardella 606 082 007 121 000 9007 905 100 031 TRUE 2,07 0,89 WP
Aco Altona 559 0,67 003 032 000 002 007 000 0325 FALSE 0,13 0,53 FF
Brasil Pharma 6,32 0% 056 470 000 043 028 100 034 TRUE 4,03 0,38 WP
PagueMenos 660 0,68 0,15 0,80 000 002 016 000 0,19 FALSE 0,26 0,44 YN
Eternit 509 045 0,22 047 000 004 019 000 065 TRUE -1,25 0,22 FM
Fortobello £25 0,81 0,10 076 000 000 011 000 1,00 FALSE 0,20 0,55 FF
Inepar 684 088 016 150 000 002 001 100 046 TRUE 2,09 0,55 WP
Romi 645 058 0,21 061 000 001 002 1,00 0,19 FALSE 2,33 0,42 YN
Light 7,48 068 007 075 000 000 007 000 -100 TRUE 0,14 0,53 WP
Rede Energiz 7,43 0,77 009 062 000 002 006 000 054 FALSE 0,31 0,58 FF
Lupatech 637 152 -1,11 514 1,00 007 001 1,00 0,61 TRUE 5,65 1,00 WP
Petroric £54 0,24 0,1% 0,37 000 000 008 1,00 1,00 FALSE 3,14 0,04 YN
Nexpe 5,25 0,34 0,37 2,83 000 046 009 100 029 TRUE 4,62 0,93 WP
Lopes Brasil 569 0,56 0,18 0,56 000 010 035 000 005 FALSE -1,31 0,21 WN
ol 824 0,82 007 086 000 000 003 1,00 0,84 TRUE 0,03 0,51 WP
Telef Brasil 808 041 003 112 000 001 0312 000 0,80 FALSE -1,85 0,14 WN
0¥ Brasil 7,21 066 008 1,30 000 000 001 1,00 0,43 TRUE 0,08 0,48 FN
Ultrapar 7,44 0,58 0,20 056 000 005 021 000 025 FALSE -1,73 0,15 WN
Faranapanema 6,59 1,23 077 2,38 1,00 018 002 100 051 TRUE 4,07 0,98 WP
Panatlantica 636 0,56 058 0,36 000 014 028 000 022 FALSE 2,26 0,09 WN
FO:G Realty 7,23 078 018 1,35 000 025 005 1,00 054 TRUE 2,03 0,88 WP
Direcional £78 0,54 045 0,27 000 003 0315 000 013 FALSE -1,85 0,14 WN
Renova 660 030 006 1,09 000 017 011 100 033 TRUE 2,64 0,93 WP
Statkraft £31 0,47 008 059 000 003 013 000 027 FALSE -1,68 0,156 WN
Rossi Residencial 6,68 1,14 056 2085 1,00 001 002 1,00 -1,00 TRUE 4,33 0,93 WP
Inc 54 595 0,91 0,14 0,73 000 003 007 000 055 FALSE 1,15 0,76 FP
Teka-Tecelagem 6,03 2,61 -1,48 7,56 1,00 030 004 100 023 TRUE 14,12 1,00 WP
Cedro 602 0,42 005 1,18 000 003 004 000 026 FALSE -1,34 0,21 WN
Viver 637 1,02 001 038 1,00 008 003 100 043 TRUE 1,31 0,73 WP
RMI 647 0,51 037 044 000 000 006 000 079 FALSE -1,87 0,13 WN

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5B - Modelo de Matias para um ano antes do pedido de recuperacéo judicial

Nome Insolvencia Matias_Score Matriz de Confusao
Americanas TRUE 3,60 FM
Grupo 5BF FALSE 3,06 WM
ATMA TRUE 0,47 WP
BEM Logistica FALSE -1,72 FP
Bardella TRUE -1,09 WP
Aco Altona FALSE 4,52 WN
Brasil Pharma TRUE a,38 WP
Pasue Menos FALSE 1,58 WN
Eternit TRUE 9,39 FM
Portobello FALSE 0,321 FP
Inepar TRUE 40,70 WP
Romi FALSE 5,27 WH
Light TRUE 2,62 FM
Rede Energiz FALSE 0,60 W
Lupatech TRUE -16,54 WP
Petrorio FALSE 15,98 W
Mexpe TRUE 2,02 FM
Lopes Brasil FALSE 9,76 W
Ol TRUE 0,26 WP
Telef Braszil FALSE 12,00 WM
OEX Brasil TRUE 3,28 FM
Ultrapar FALSE 5,44 WN
Paranapanema TRUE -21,38 WP
Panatlantica FALSE 3,54 WN
PCG Realty TRUE -33,94 WP
Cirecional FALSE 6,90 WN
Renova TRUE -2,11 WP
Statkraft FALSE 9,98 WM
Ros=i Residencial TRUE -2,16 WP
Inc 54 FALSE -1,43 FP
Teka-Tecelagem TRUE -35,94 WP
Cedro FALSE 10,02 WM
Viver TRUE -8,37 WP
RMI FALSE B76 WM

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 6B - Modelo de Sanvicente e Minardi para um ano antes do pedido de

recuperacao judicial

Nome Insolvencia Sanvicente_Minardi Matriz de Confusao
Americanas TRUE 40,41 WP
Grupoc SBF FALSE -0,36 FP
ATMA TRUE -1,82 WP
BBM Logistica FALSE -1,26 FP
Bardella TRUE -1,52 WP
Aco Altona FALSE 40,71 FP
Brasil Pharma TRUE -2,67 WP
Fasue Menos FALSE 40,12 FP
Eternit TRUE -0,31 WP
Portobello FALSE -1,35 FP
Inepar TRUE -1,82 WP
Romi FALSE 40,17 FP
Light TRUE -1,26 WP
Rede Energia FALSE -1,28 FP
Lupatech TRUE -3,16 WP
Petrorio FALSE 1,75 Wi
Mexpe TRUE 40,22 WP
Lopes Brasil FALSE 0,18 WM
ol TRUE -1,02 WP
Telef Brasil FALSE 40,36 FP
05X Brasil TRUE -1,33 WP
Ultrapar FALSE 40,22 FP
Paranapanema TRUE -2,82 WP
Fanatlantica FALSE 1,73 Wi
PDG Realty TRUE -2,01 WP
Cirecional FALSE 0,37 WM
Renowva TRUE 40,26 WP
Statkraft FALSE 40,36 FP
Ro==i Residencial TRUE -2,73 WP
Inc 5A FALSE -1,05 FP
Teka-Tecelagem TRUE -7,59 WP
Cedro FALSE -0,33 FP
Viver TRUE 40,51 WP
RNI FALSE 0,38 WN

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 7B - Modelo de Ohlson para dois anos antes do pedido de recuperagao

judicial

Mome Size TLTA WCTA CLCA OENEG NITA FUTL INTWO CHIN Insolvencia O-SCORE Probabilidade [';"':I:;l'fsgs
Americanas 745 058 046 034 000 £01 005 100 005 TRUE -1,00 0,27 FM
Grupo SBF £,8% 06 0,23 056 000 002 001 000 008 FALSE 1,02 0,73 FF
ATMA 634 100 020 1,95 000 005 003 100 064 TRUE 2,76 0,54 WP
BBM Logistica 5,92 0,82 000 1,01 000 000 005 000 -1,00 FALSE 1,85 0,86 FFP
Bardellz 0% 063 006 1,19 000 006 008 1,00 029 TRUE 1,14 0,76 WP
Aco Altona 555 0,71 0,12 0,65 000 001 005 1,00 1,00 FALSE 1,44 0,81 FF
Brasil Pharma 6,55 0,77 0,38 2,08 000 023 016 1,00 046 TRUE 2,27 0,91 WP
Pague Menocs 6,67 0,71 0,33 0,58 000 001 9011 000 048 FALSE 0,55 0,63 FF
Eternit 616 046 0,22 0,50 000 003 042 000 0,19 TRUE 0,76 0,32 FM
Fortobello £,32 0,83 0,15 068 000 004 016 000 012 FALSE 1,64 0,54 FF
Inepar £92 086 008 1,23 000 000 000 000 015 TRUE 2,07 0,89 WP
Romi g5 065 0,23 058 000 001 000 000 075 FALSE 0,68 0,66 FF
Light 763 070 008 0,81 000 000 001 000 -1,00 TRUE 0,47 0,62 WP
RedeEnergiza 7,40 0,74 0,12 0,65 000 002 004 000 044 FALSE 0,80 0,69 FF
Lupatech g46 1,17 40,36 2,29 1,00 004 001 100 081 TRUE 1,71 0,85 WP
Petroric 50 0,15 9,17 0,23 000 002 012 100 048 FALSE -1,64 0,16 VN
Mexpe 541 120 011 1,41 1,00 087 022 100 031 TRUE 4,50 0,93 WP
Lopes Braszil 5,63 056 0,29 0,35 000 001 034 1,00 046 FALSE 0,33 0,42 WN
o] 809 083 002 05 000 000 004 000 074 TRUE 0,87 0,71 WP
Telef Brasil 808 037 003 0588 000 001 o012 000 070 FALSE -1,46 0,19 VN
05X Brasil £8% 030 9,33 034 000 000 008 100 1,00 TRUE -1,48 0,19 FM
Ultrapar 7,44 053 026 0,45 000 005 022 000 0721 FALSE 0,33 0,42 WN
Faranapanemz 6,72 1,08 054 2,16 1,00 0324 003 100 003 TRUE 1,62 0,54 WP
Panatlantica £1% ©O55 048 040 000 010 o027 000 011 FALSE 43,53 0,37 VN
PO:G Realty 7,43 088 0,17 065 000 003 004 100 026 TRUE 3,15 0,45 FM
Direcional 6,83 056 047 0,32 000 005 014 000 0,16 FALSE 0,32 0,42 WN
Renova 73 054 O34 688 000 005 002 1,00 1,00 TRUE -1,54 0,18 FM
Statkraft 632 049 004 078 000 001 002 1,00 0,13 FALSE 0,16 0,45 VN
Rossi Residencial 676 1,16 057 1860 1,00 004 001 1,00 0,27 TRUE 3,44 0,03 FM
Inc 54 00 050 0,15 063 000 001 001 000 017 FALSE 2,68 0,54 FF
Teka-Tecelagem 6,10 2,07 -1,08 496 1,00 013 000 100 027 TRUE £,31 1,00 WP
Cedro 01 038 £003 1,12 000 004 012 000 021 FALSE 3,05 0,49 WN
Viver 646 09 0,15 0,80 000 008 003 100 060 TRUE 1,53 0,82 WP
RMI £52 050 045 041 000 002 009 000 042 FALSE 0,10 0,47 VN

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 8B - Modelo de Matias para dois anos antes do pedido de recuperacao

judicial

Nome Insolvencia Matias_Score Matriz de Confusao
Americanas TRUE 6,06 FM
Grupo 5BF FALSE 3,57 WN
ATMA TRUE -5,97 WP
BEM Logistica FALSE 0,40 FP
Bardella TRUE -2,96 WP
Aco Altona FALSE 4,15 WM
Brasil Pharma TRUE 0,21 WP
Pague Menos FALSE 0,91 WM
Eternit TRUE 9,32 FN
Portobello FALSE -1,65 FP
Inepar TRUE -0,57 WP
Romi FALSE 3,54 WN
Light TRUE 2,25 FN
Rede Energiz FALSE 0,96 WH
Lupatech TRUE -7,88 WP
Petrorio FALSE 43,592 WM
Mexpe TRUE -3,61 WP
Lopes Brasil FALSE 271 WM
ol TRUE -1,16 WP
Telef Brasil FALZE 12,65 WN
OEX Brasil TRUE 16,41 FN
Ultrapar FALSE 5,25 WM
Faranapanema TRUE 0,23 WP
Panatlantica FALSE 434 WH
PG Realty TRUE 4,62 FN
Direcional FALSE 7,02 WH
Renova TRUE 2,98 FM
Statkraft FALSE 9,95 WN
Rosz=i Residencial TRUE 15,91 FN
Inc5A FALSE -0,17 FP
Teka-Tecelagem TRUE -259, 34 WP
Cedro FALZE 11,67 WN
Viver TRUE -5,30 WP
RHNI FALSE 8,23 WN

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 9B - Modelo de Sanvicente e Minardi para dois anos antes do pedido de

recuperacao judicial

Nome Insolvencia Sanvicente_Minardi Matriz de Confusao
Americanas TRUE 0,44 FM
Grupo SBF FALSE -0,58 FP
ATMA TRUE -2,20 WP
BEM Logistica FALSE -1,34 FP
Bardella TRUE -1,45 WP
Aco Altona FALSE -1,18 FP
Brasil Pharma TRUE -2,08 WP
Pague Menos FALSE -0,01 FP
Eternit TRUE -0,02 WP
Portobello FALSE -1,10 FP
Inepar TRUE -1,62 WP
Romi FALSE -0,48 FP
Light TRUE -1,18 WP
Rede Enerzia FALSE -1,02 FP
Lupatech TRUE -2,29 WP
Petrorio FALSE 0,86 WN
Nexpe TRUE -4,00 WP
Lopes Brasil FALSE 40,16 FP
ol TRUE -1,78 WP
Telef Brasil FALSE -0,19 FP
(5¥ Brasil TRUE 0,97 FN
Ultrapar FALSE 0,18 FP
Faranapanemsa TRUE -2,90 WP
Fanatlantica FALSE 1,33 WM
PG Realty TRUE -0,71 WP
Direcional FALSE 0,61 WH
Renova TRUE -1,58 WP
Statkraft FALSE 0,75 FP
Ro=si Residencial TRUE -2,99 WP
Inc 5A FALSE -1,48 FP
Teka-Tecelagem TRUE -5,43 WP
Cedro FALSE -0,24 FP
Viver TRUE 0,35 WP
RHI FALSE 0,83 WHN

Fonte: Elaborado pelo autor



APENDICE C - Tabelas e graficos de aplicagdo para o modelo de Ohlson

adaptado
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Tabela 1C - Valores e caracteristicas das variaveis independentes separados em

empresas solventes e insolventes

Insolvéncia  Size TLTA WCTA CLCA OENEG NITA FUTL INTWO CHIN
Madi Insolvente 6,510 0,596 0,176 0,689 0,000 0,017 0,101 0,118 -0,073
13
Solvente 6,480 1,800 -0,336 8,700 0,588 -0,821 -0,042 1,000 -0,139
Med Insolvente 6,360 0,559 0,087 0,679 0,000 0,024 0,110 0,000 0,081
1ana
Solvente 6,440 1,300 -0,340 2,150 1,000 -0,220 -0,012 1,000 -0,284
Desvip.  Insolvente 0,677 0,166 0,196 0,292 0,000 0,027 0,084 0,332 0,580
padrdo  Solvente 0,776 2,180 2,150 21,400 0,507 2,670 0,138 0,000 0,540
i Insolvente 5,620 0,316 -0,113 0,247 0,000 -0,047 -0,028 0,000 -1,000
nimo
Solvente 5,180 0,697 -8,100 0,500 0,000 -11,200 -0,319 1,000 -0,932
Insolvente 8,180 0,887 0,541 1,270 0,000 0,054 0,266 1,000 0,902
Maximo
Solvente 8,140 10,100 0,264 88,700 1,000 0,142 0,162 1,000 1,000
Fonte: Elaborado pelo autor
Figura 1C - Grafico de dispersao da variavel Size
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Figura 3C - Grafico de dispersao da variavel TLTA
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Figura 4C - Grafico de box plot da variavel TLTA
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5C - Grafico de dispersdo da variavel WCTA
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 6C - Grafico de box plot da variavel WCTA
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 7C - Grafico de dispersao da variavel CLCA
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Fonte: Elaborado pelo autor
Figura 9C - Grafico de dispersao da variavel NITA
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Fonte: Elaborado pelo autor

76



12

1,0

0,8

0,6

04

0,2

0,0

MITA

-1,5

Figura 10C - Grafico de box plot da variavel NITA
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 11C - Gréfico de dispersao da variavel CHIN
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 13C - Grafico de box plot da variavel dummy OENEG
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Figura 14C - Grafico de box plot da variavel dummy INTWO
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APENDICE D - Tabelas de scores e resultados

Tabela 1D - Matriz de confusao para trimestre anterior ao pedido de recuperacao

judicial
Modelo VP VN FP FN
Matias 35% 41% 9% 15%
Sanvicente e Minardi 50% 15% 35% 0%
Ohlson 50% 38% 12% 0%
Aleatoriedade (ref) 25% 25% 25% 25%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2D - Matriz de confusdo para um ano antes do pedido de recuperacgao judicial

Modelo VP VN FP FN
Matias 35% 41% 9% 15%
Sanvicente e Minardi 50% 15% 35% 0%
Ohlson 50% 38% 12% 0%
Aleatoriedade (ref) 25% 25% 25% 25%

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 3D - Matriz de confusao para dois anos antes do pedido de recuperagao

judicial
Modelo VP VN FP FN
Matias 35% 41% 9% 15%
Sanvicente e Minardi 50% 15% 35% 0%
Ohlson 50% 38% 12% 0%
Aleatoriedade (ref) 25% 25% 25% 25%

Fonte: Elaborado pelo autor
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