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RESUMO

O objetivo desta pesquisa foi estimar um modelo de previsdo de insolvéncia de empresas
brasileiras de capital aberto com base em variaveis de estrutura financeira e na variavel
preditora denominada de “conexao politica”, que tem sido observada como significativa na
predicédo de certas dimensdes financeiras de empresas brasileiras. Observando uma amostra de
cinguenta e seis companhias brasileiras de capital aberto, estimou-se um modelo de regressdo
logistica para testar a capacidade preditiva de variaveis financeiras e da conex&o politica sobre
a chance de uma empresa observada entrar em recuperacao judicial. No geral, o0 modelo
ajustado apresenta boa qualidade, classificando corretamente oitenta e cinco por cento das
observacBes. Os resultados corroboram, em parte, as hipdteses de pesquisa. As dimensdes
financeiras: Composi¢do do endividamento, Liquidez corrente e tamanho do Ativo sdo
estatisticamente significativas na predicdo da chance de uma empresa entrar em recuperacao
judicial. Ao contrario do esperado, no contexto desta pesquisa, conexdo politica ndo se
apresenta como relevante na explicacao do fendmeno em foco. De modo geral, pode-se concluir
que tradicionais indicadores financeiros continuam sendo relevantes para prever as chances de
uma empresa vir a entrar em situacdo de insolvéncia.

Palavras chave: Regressao logistica, insolvéncia, acuracia, assertividade.

ABSTRACT

The objective of this research was to estimate a model of forecasting insolvency of publicly
traded Brazilian companies based in variables of financial structure and the predictor variable
called “political connection”, which has been observed to be significant in the prediction of
certain financial dimensions of the Brazilian companies. Observing a sample of fifty-six
publicly traded Brazilian companies, we estimated a logistic regression model to test the
predictive capacity of financial variables and the political connection on the odds of an observed
company going into bankruptcy. Overall, the adjusted model has good quality classifying
correctly eighty-five percent of the observations. The results corroborate partially the research
hypotheses. The financial ratios: debt composition, Current ratio and total assets size are
statistically significant in predicting the chance of a company going into bankruptcy. Contrary
to expectations, in the context of this research, political connection is not relevant in explaining
the phenomenon in focus. In general, it can be concluded that traditional financial indicators
are still relevant to predict the chances of a company going into insolvency.

Keywords: Logistic regression, insolvency, accuracy, assertiveness.
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1. INTRODUCAO

A situacdo de insolvéncia de empresas, dada pela incapacidade destas honrarem seus
compromissos financeiros, ndo é desejada nem por stakeholders nem por paises de modo geral,
haja vista que estd associada a altos custos sociais e econémicos (MATENDA, et al., 2021;
WAQAS e MD-RUS, 2018). Visando compreender bem este fenbmeno, pesquisadores e
agentes de mercado buscam desenvolver metodologias e modelos preditivos que possam
explicar as chances de uma empresa entrar em faléncia ou em situacdo de insolvéncia.
Informacgdes contabeis, financeiras e varidveis que captam outras dimensdes particulares ou
contextuais de empresas tém sido observadas, testadas e utilizadas para refinar tais métricas ao
redor do mundo (ALAKA et al., 2018; ALTMAN et al., 2017; MATENDA et al., 2021,
MSELMI, LAHIANI e HAMZA, 2017).

O ajuste de um modelo de previséo de insolvéncia torna-se relevante para 0 mercado e
para a facilitacdo do acesso ao crédito por parte de empresas dos mais variados setores;
ajudando instituicdes financeiras e agentes de mercado a aplicarem seus recursos em empresas
que, provavelmente, possuem mais condi¢fes de honrar suas obrigaces no futuro, mitigando
as perdas financeiras de inimeras instituicdes bancarias; e propiciando parametros mais seguros
sobre a saude financeira de determinadas corporacfes. Alternativamente, tem ajudado na
atuacdo do poder judiciario, durante a analise da viabilidade econdmica da concesséao do direito
a recuperacdo judicial a empresas que se encontrem em dificuldade financeira (ALAKA et al.,
2018; ALTMAN etal., 2017; MATENDA et al., 2021; MSELMI, LAHIANI e HAMZA, 2017).

Neste contexto, modelos de previsao de faléncia e insolvéncia vém sendo construidos e
aperfeicoados durante os Ultimos cinquenta anos. Varios autores abordaram o assunto e criaram
modelos baseados em diferentes indices contabeis e para certos setores da economia, como:
empresas manufatureiras (ALTMAN, 1968), institui¢cGes bancérias brasileiras (ROCHA, 1999),
mineracdo de dados (HORTA, 2010), pequenas e medias empresas portuguesas (AGUIAR,
2013) e a industria automobilistica da Unido Europeia (BARBOSA, 2018). Muitos desses
estudos analisaram setores e variaveis especificas, com Rocha (1999) e Horta (2010)
observando o cenério brasileiro; Altman (1968), o estadunidense; Aguiar (2013), o portugués
e; Barbosa (2018), o europeu. Entdo, pode-se perceber que a temética € amplamente estudada
em todo o mundo, porém, observa-se um déficit de estudos atuais aplicados a realidade

brasileira.



Tendo em vista a discussdo apresentada em Bruni, Famd e Murray (1998), que
consideram que ap6s dez anos os modelos tornam-se defasados; insatisfatorios, pode-se
concluir que o modelo estimado por Horta (2010), para o contexto nacional, estaria em vias de
se tornar obsoleto. Além disso, por se restringir a um segmento especifico, este modelo nédo
seria aplicavel, com a mesma acuracia, a outros setores, tais como os observados em Rocha
(1999).

Ante 0 exposto, o presente trabalho teve como objetivo estimar um modelo de previsao
de insolvéncia de empresas brasileiras de capital aberto, levando em consideracao o periodo
compreendido entre os anos 2000 e 2018. Especificamente, buscou-se: (1) revisar a literatura
existente sobre o tema para identificar aperfeicoamentos tedricos e metodologicos que
poderiam ser incorporados ao estudo da previsdo de insolvéncia no contexto brasileiro; (2)
identificar varidveis independentes que tivessem maior poder preditivo do fenémeno em foco,
incorporando novas variaveis preditoras e atualizando os modelos anteriormente ajustados e,
por fim, (3) testar um novo modelo de previsdo de faléncia que pudesse prever com mais
precisdo o risco de uma empresa brasileira entrar em insolvéncia.

Dessa forma, este trabalho buscou suprir estas lacunas temporais e analiticas de
conhecimento sobre o tema, ao desenvolver um novo modelo preditivo de insolvéncia para o
contexto brasileiro que considerasse tanto informacdes de natureza contabil financeiras como
outras variaveis que poderiam ajudar a explicar o fenbmeno em foco. Assim, o presente trabalho
incorporou em sua analise uma outra dimensdo, até entdo ndo testada em trabalhos que
buscaram explicar o fenbmeno da insolvéncia, mas que vem recentemente sendo considerada
em trabalhos na area de financas no Brasil, qual seja: a conexdo politica (ASTORINO, 2015;
BARROS, 2017; SENA et al. 2016).

Como justificativa para a realizacdo deste trabalho, considerou-se entdo o qudo
relevante pode ser um modelo de previsdo de insolvéncia eficiente. Tendo em vista,
especialmente, que este estudo tem implicacdes para a préatica e para a pesquisa na area. Para o
mercado, em um contexto mais amplo, o presente trabalho visa fornecer aos seus agentes um
instrumento que seja Util a analise da satde financeira de empresas brasileiras de capital aberto,
reduzindo o custo de tais operagdes (financeiras) e podendo contribuir com a oferta de crédito
para empresas de modo geral, haja vista que a concesséo de crédito a empresas, por instituicbes
financeiras, ou mesmo a captacdo de recursos por pessoas fisicas, necessita ser fundamentada

em critérios e métricas que mitiguem o risco das respectivas opera¢des. Em um micro contexto,
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os resultados deste trabalho podem impactar decisdes de carater financeiro de empresas
concedentes e requisitantes de crédito, gerando consequéncias gerenciais, econémicas e
operacionais as empresas de um modo geral e a companhias de capital aberto, em particular.
Em termos académicos, este trabalho é importante por estudar um tema relevante, cujas
atualizagBes tedricas e metodoldgicas sdo tidas como necessarias e cruciais para 0
desenvolvimento, a aplicacio e a efetividade de tais conhecimentos (BRUNI, FAMA e
MURRAY, 1998). Assim, os resultados da presente pesquisa trazem evidéncias sobre a
qualidade de um modelo, teérica e metodologicamente atualizado, que podera facilitar analises
e operacOes de crédito por parte de gestores das proprias companhias analisadas, instituicdes

financeiras, investidores e outros agentes financeiros.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. A Evolucéo da Previséo de Insolvéncia

Os modelos de previsdo de insolvéncia (faléncia) sdo importantes para que instituicdes
financeiras consigam decidir se concederdo ou ndo crédito a determinada empresa. Eles servem
de apoio a essas decisfes, diminuindo o risco das operacdes e facilitando a oferta de crédito
para empresas em geral (ALAKA et al., 2018; ALTMAN et al., 2017; MATENDA et al., 2021,
MSELMI, LAHIANI e HAMZA, 2017). Isso se da& porque esses modelos permitem que se
avalie as chances de uma empresa vir a ser insolvente, por meio da observacao a priori dos seus
indices financeiros. Se a empresa requerente de crédito se encontra com indices dentro dos
parametros que indicam provavel insolvéncia, a concessdo de crédito para esta é
desaconselhada. Mas, se ocorrer 0 contrario, a operacao tem maiores chances de se concretizar
(ALTMAN et al., 2017).

Altman (1968) foi pioneiro neste tipo de estudo e o seu trabalho serve de fonte para
todos os posteriores. No Brasil, o primeiro trabalho sobre o tema foi o “Termdmetro de
Insolvéncia de Kanitz” (KANITZ, 1974) e, mais recente, temos modelos como o de Horta
(2010) . Novos modelos devem ser construidos ao longo do tempo, pois, 0s ja existentes tendem
a se tornar obsoletos devido a novos fatores econdmicos, sociais e mercadologicos que alteram
a natureza, a veracidade e aplicabilidade de tais métricas (BRUNI, FAMA e MURRAY, 1998).
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Os chamados modelos de previséo de faléncia ou de risco de crédito surgiram a partir
do trabalho precursor de Edward I. Altman (1968). Em sua obra intitulada Financial Ratios,
Discriminant Analysis and The Prediction of Corporate Bankruptcy (Relacdes Financeiras,
Analise Discriminante e a Predicdo da Faléncia Corporativa), o professor da Universidade Nova
York se embasa em alguns estudos ndo nomeados dos anos 1930 para compor a sua obra
pioneira, utilizando-se de um grupo amostral composto por empresas do segmento
manufatureiro (ALTMAN, 1968). Com base em dois resultados possiveis (faléncia e nédo
faléncia) o autor utiliza-se dos indices contabeis por ele considerados mais relevantes:
lucratividade, liquidez e solvéncia. Assim, Altman (1968) criou o seu modelo que conseguiu
prever cerca de 95% dos resultados, se mostrando ser extremamente eficaz.

No Brasil os primeiros modelos preditivos de insolvéncia foram desenvolvidos apenas
seis anos apos a publicacdo da obra de Altman (1968). Stephen C. Kanitz (1974) criou o seu
“termOmetro de insolvéncia”, primeira obra brasileira explorando a temética. Em seu estudo,
Kanitz (1974) busca apontar a ineficiéncia dos indices de liquidez como fator para a concessao
de crédito e aponta que um modelo bem acurado de insolvéncia deve levar em consideracao (1)
capital de giro, (2) grau de endividamento, (3) rentabilidade do patriménio liquido, (4) ativo
fixo sobre patriménio liquido e (5) ativo circulante sobre ativo fixo. Observando tais variaveis,
ele consegue classificar as empresas dentro de trés zonas: insolvente, penumbra e solvente.
Criando assim o seu “termometro de insolvéncia”, que obteve 94,4% de acerto, sendo assim
considerado extremamente eficaz (BRUNI, FAMA e MURRAY, 1998).

Como nova forma de se estudar o cenario nacional, Altman, Baidya e Dias (1979)
buscam adaptar o modelo de analise de discriminantes criado por Altman (1968) para poder
prever a insolvéncia de empresas operantes no Brasil com base em indicadores extraidos de
demonstragdes financeiras de empresas nacionais. Mas se depararam com entraves como a falta
de padronizacdo das demonstragdes financeiras e a inexisténcia de a¢des negociadas na bolsa
de valores, por parte de varias empresas que compuseram a amostra. As adaptacdes propostas
foram bem-sucedidas e o modelo adaptado conseguiu classificar corretamente 88% das 58
empresas da amostra.

No entanto, Bruni, Fama e Murray (1998) realizaram um apanhado histérico acerca da
evolucédo dos modelos e; ao analisar os modelos brasileiros como os de Kanitz (1974, 1976),
Altman, Baidya e Dias (1979), Braganca e Braganca (1985) e Matias e Siqueira (1996);

aplicaram estes (modelos) a demonstracfes contdbeis contemporéneas e seus estudos
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comprovaram, estatisticamente, que estes védo se tornando obsoletos com o passar dos anos,

fazendo-se necessario criar novos modelos ou prever novas atualizagdes nos existentes.

2.2. Métricas de Analise de Dados para Previsédo de Insolvéncia

A busca por dados para analise em demonstracGes financeiras consiste na primeira parte
da elaboracdo de um modelo de insolvéncia. Mas quais métodos estatisticos utilizar para que
tais dados sejam copilados de forma a tornar a analise mais palpavel se torna o cerne da questéo.
Selau e Ribeiro (2009) apontam que os métodos mais comumente empregados para as analises
destes dados sdo: (1) Analise Discriminante Multivariada (ADM), (2) Regressdao Logistica
(Logit) e (3) Redes Neurais.

A estes Alaka et al. (2018) acrescenta, como métodos igualmente utilizados e que
devem ser considerados na formulag&o de um modelo de previsdo de insolvéncia, (4) Maquinas
de Vetores de Suporte (SVM), (5) Conjuntos Aproximados (RS), (6) Raciocinio Baseado em
Casos (RBC), (7) Arvore de Decisdo (DT) e (8) Algoritmo Genético (GA).

Porém, Fichman e Silva (2001) propdem que a criacdo de modelos de insolvéncia deve
considerar também fatores ndo financeiros, como as estratégias gerenciais intencionais, pois, as
decisOes da alta geréncia podem impactar sensivelmente o tempo de sobrevida de uma empresa
e fatores puramente econdémicos podem se mostrar falhos perante a adogdo de certas medidas
gerenciais. Estes argumentos de Fichman e Silva (2001) sdo também apresentados por Alaka et
al. (2018) como indispensaveis na formulacdo dos modelos, por razdes bem semelhantes e
levados em consideragdo por Barros (2017) e Jota (2018) ao proporem a analise da variavel
conexao politica atrelada as variaveis financeiras.

Como auxilio para estudiosos no momento de se escolher um modelo de previsao de
insolvéncia, Alaka et al. (2018) propbem treze (13) critérios que devem ser analisados
juntamente com os oito tipos de modelos existentes para que se escolha o modelo, ou conjunto,
que melhor se adéqua as variaveis e aos setores da economia que se pretende estudar e aplicar
0 modelo depois de pronto. Estes critérios sdo: (1) precisdo, (2) transparéncia dos resultados,
(3) ndo deterministico, (4) tamanho da amostra, (5) disperséo de dados, (6) selegdo de variavel,
(7) multicolinearidade, (8) tipos de variaveis, (9) relacdo variavel, (10) pressupostos impostos
por ferramentas, (11) especificidade/sobre ajuste da amostra, (12) “atualizabilidade” ¢ (13)

capacidade de integracéo.
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2.3. Indices Financeiros e Predic&o de Insolvéncia

As analises e previsdes de insolvéncia de empresas com base nas ferramentas
estatisticas (ALAKA et al., 2018) precisam se basear em indices financeiros quantitativos que
demonstrem e sejam capazes de explicar a situagdo de dada empresa como solvente ou
insolvente.

Desse modo, ludicibus e Marion (2011) nos apresentam uma série de indicadores
baseados em dados financeiros presentes nos balancos patrimoniais disponibilizados,
obrigatoriamente, pelas empresas, para buscar entender a situacdo de cada companhia no que
tange os dados analisados. Trabalhos como o de Assaf Neto (2020), ludicibus (2017), Marion
(2019) e Téles (2003), definem uma porcao de indicadores financeiros bem como suas relacfes
com o risco financeiro das empresas. Tais indicadores ou suas variacdes tém sido historica e
recorrentemente utilizados na estimacéo de modelos de previséo de insolvéncia (ALAKA et al.,
2018; ALTMAN etal., 2017; MATENDA etal., 2021; MSELMI, LAHIANI e HAMZA, 2017).
Apresenta-se a seguir alguns dos principais indicadores financeiros comumente utilizados no

contexto nacional.

2.3.1.Liquidez Corrente (LC)

De acordo com ludicibus (2017) e Marion (2019), é dado pela divisdo do ativo circulante
pelo passivo circulante. Este indice é diretamente proporcional com a situa¢do de uma empresa,
ou seja, quanto maior melhor, ou seja, menor o risco financeiro de insolvéncia da empresa.
Porém deve ser ponderado, uma vez que a composi¢do do ativo circulante pode variar entre
caixa e estoques, por exemplo, e um maior nimero de ativos em estoque do que em caixa pode

indicar uma situacéo de alerta.

2.3.2. Liquidez Seca (LS)

Como definido por ludicibus (2017) e Marion (2019), tal indice é obtido ao se subtrair
0 estoque dos ativos circulantes e dividir o resultado pelo passivo circulante. Dessa forma, este
indice busca retirar o efeito da imprecisdo do estoque (que pode se tornar obsoleto ou perecer),
demonstrado no indice anterior e apresentar um dado mais claro sobre a situacdo financeira
imediata da empresa. Assim, este indice busca explicar as condi¢es de uma empresa arcar com

suas dividas de curto prazo sem depender da venda e do valor de seus estoques. Portanto, é um
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indicador que quanto maior, melhor, ou seja, quanto maior este indicador menor seria 0 risco

de insolvéncia de uma empresa.

2.3.3. Liquidez Geral (LG)

Assaf Neto (2020) define-o como o resultado da divisdo da soma do ativo circulante
com o realizavel a longo prazo pela soma do passivo circulante com o exigivel a longo prazo.
O indicador expressa a capacidade da empresa honrar com suas obrigac6es imediatas e futuras.
Portanto, quanto maior o indice, melhor a situacdo da empresa e menor € a probabilidade de

insolvéncia.

2.3.4. Participacdo do Capital de Terceiro

De acordo com Marion (2019), este indice € obtido ao se dividir o capital de terceiros
(ou exigivel total) pelo patriménio liquido. Ele demonstra o percentual da dependéncia das
empresas do capital de terceiros. Assim, este indice tende a ter uma relagdo diretamente

proporcional ao risco de insolvéncia, de modo que quanto maior ele for, maior seria tal risco.

2.3.5. Composicéo do Endividamento Total

Obtido ao se dividir o passivo circulante pelo capital de terceiros, demonstrando o
percentual das dividas da empresa que é representado pelo passivo de curto prazo (cujo
vencimento ocorrera dentro de um ano da data do balanco). Como o retorno dos investimentos
de uma empresa tende a ser lento e gradual, é financeiramente desejavel que o pagamento de
suas dividas seja escalonado no longo prazo. Assim, uma maior propor¢do de dividas de curto
prazo indicaria uma situacdo de alerta. Desse modo, quanto maior for o indice de composicéo
endividamento, pior para a empresa. Pois, maior € o risco de ela vir a ndo conseguir honrar suas
obrigacdes no futuro (MARION, 2019).

2.3.6. Imobilizagéo do Patriménio Liquido

Este indice, de acordo com Assaf Neto (2020) é obtido ao se dividir o ativo nédo
circulante (ativo permanente) pelo patriménio liquido. Ele indica o quanto do ativo permanente
de uma empresa € financiado pelo seu patriménio liquido. Este € diretamente proporcional ao
risco de insolvéncia pois, quanto maior for, menor serd o capital de giro proprio e, portanto,

maior a dependéncia de capital de terceiros para financiar o seu ativo circulante.
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Os indices apresentados anteriormente, a forma de calcula-los, suas respectivas
interpretacdes tedricas e suas relacdes com a probabilidade de uma empresa vir a entrar em

insolvéncia sdo resumidas no quadro 1.

Quadro 1 — Indices Financeiros

Relacéo
Simbolo Nome Férmula O que mede Interpretacéo com gerlsco
insolvéncia
Participagdo de Quanto a empresa
) . . tomou de Capital
Capital de Capital de Terceiros X Quanto menor,
CT/PL - PSSR de Terceiros para +
Terceiros Patrimdnio Liquido ; melhor.
A cada 100 reais de
(Endividamento) . S
capital proprio.
Qual o percentual
Composicédo do Passivo Circulante de obrigagges a Quanto menor,
PC/CT L - - curto prazo com +
Endividamento Capital de Terceiros X » melhor.
relacdo as
obrigacdes totais.
Quantos reais a
Imobilizacio do empresa aplicou no
1zaga Ativo Permanente Ativo Permanente | Quanto menor,
AP/PL Patrimonio PP . +
P Patriménio Liquido para cada 100 reais melhor.
Liquido S
de Patrimdnio
Liquido.
Quanto a empresa
possui de Ativo
LG Liquidez Geral | Ativo C + Realizavel aLP Circulante + Quanto maior, i
g Passivo C + Exigivel a LP | Realizavel a Longo melhor.
Prazo para cada 1
real de divida total.
Quanto a empresa
Liquidez Ativo Circulante possut de Ativo Quanto maior,
LC - - Circulante para -
Corrente Passivo Circulante melhor.
cada 1 real de
Passivo Circulante.
Quanto a empresa
- Ativo Circulante - Estoques possu de Ativo Quanto maior,
LS Liquidez Seca - : Liquido para cada -
Passivo Circulante . melhor.
1 real de Passivo
Circulante.

Fonte: Adaptado de Igreja (2018, p.13).

Sendo ainda importante relatar que tais indices foram selecionados, dentre outros
possiveis, por terem sido utilizados em outros trabalhos que utilizaram de anélises estatisticas
para a previsao de insolvéncia, como os estudos de Altman (1968), Altman, Baidya e Dias
(1979), Minussi, Damacena e Ness Jr. (2002), Horta (2010) e Aguiar (2013). Mas, valendo
endossar, que a aplicacdo e calculo de tais indices neste trabalho seguiu, principalmente, as

definicdes de ludicibus e Marion (2011), conforme apresentado no quadro 1, focando nos mais
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utilizados dentre os possiveis e que tem a sua utilizacdo reforcada pelas pesquisas utilizadas
como referéncia por este trabalho.

2.4. Conexdo Politica

Além de variaveis financeiras, fatores como relacionamentos interpessoais e conexdes
entre CEQ’s, diretores ¢ administradores com o ambiente publico-partidario; como membros
de partidos politicos e ocupantes de cargos eletivos ou comissionados ou como antigos
ocupantes de tais cargos; podem vir a representar um diferencial no que tange a concessao de
empréstimos e ajudas financeiras de 6rgaos publicos e bancos (como 0 BNDS), nas negociacdes
que visam a aprovacao de programas de recuperacdo judicial e na postergacdo de eventuais
declaragdes de faléncia e consideracdo de uma empresa como massa falida. A incluséo destes
individuos politicamente inseridos se da devido ndo sé ao seu capital humano — experiéncia,
expertise e conhecimento — mas também devido ao seu capital social — conexdes e relacoes —,
conforme apresentado por Astorino (2015), Barros (2017) e Sena et. al. (2016).

Jota (2018), por outro lado, corroborado pelos argumentos de Barros (2017) e Fan,
Wong e Zhang (2007), aponta que a proximidade das empresas com governantes e atores
politicos pode provocar desempenhos acionarios negativos e diminuir a atracdo destas empresas
por parte dos investidores, principalmente em tempos de recessdo econémica. Além disto, ele,
em seus estudos, também identificou que empresas conectadas politicamente recebem maiores
financiamentos e tendem a ter niveis de endividamento consideraveis.

Por fim, com base no que foi apresentado e estudado por Barros (2017) e Fan, Wong e
Zhang (2007) pode-se supor que a conexdo politica, particularmente no cenério brasileiro (o
qual € objeto desse estudo), afetaria negativamente o risco de uma empresa entrar em
insolvéncia, haja vista que, como demonstrado por estudos recentes, ela facilitaria o acesso da

empresa a empréstimos e fontes de financiamento, o que postergaria a condic¢do de insolvéncia.

2.5. Tamanho da Empresa

O tamanho da empresa é amplamente estudado em qualquer analise de negdcios,
principalmente de crédito e financiamento, pois, de acordo com Yokoyama et al. (2015),

grandes empresas tendem a possuir informac6es contabeis e financeiras mais claras, detalhadas
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e divulgadas; principalmente as empresas listadas na Bolsa de Valores do Brasil (B3), devido
as regras e exigéncias da Comissdo de Valores Monetarios (CVM). Por também terem mais
espaco na midia, estas empresas atraem mais atencao de investidores nacionais e internacionais
0 que permite as mesmas ter acesso mais rapido a recursos financeiros e financiamentos.

Yokoyama et al. (2015) também afirmam que estas empresas, devido ao preco e
negociacao de suas a¢des, tendem a antecipar seus lucros contbeis e, por consequéncia, sua
capitalizacdo. Atiase (1985) corrobora estas informacGes, por frisar o impacto dos 6rgaos
reguladores sobre empresas maiores, que acabam gerando mais transparéncia nos dados
divulgados por estas e, por consequéncia, atraindo investidores (principalmente internacionais).

Além do ja exposto, Yokoyama et al. (2015) afirmam que quanto maior a empresa mais
visada politicamente esta é. E, sobre este ponto, podemos dizer que quanto maior é a empresa
maior é 0 seu impacto na economia de um pais e, por isso, hd o aumento do interesse publico.
E também, o tamanho da firma, pode ser um indicador de que o poder publico pode ver na
insolvéncia desta empresa um problema econémico e social e tenderd a injetar recursos nestas
para evitar sua faléncia e o eventual aumento da taxa de desemprego e perda de poder de compra
da populagdo. E neste cenario que fatores como a conexdo politica podem ser impactantes.

Portanto, quanto maior é a empresa, mais facil sera para ela evitar a bancarrota.

3. DESCRICAO DA METODOLOGIA

3.1. Selecéo da Bibliografia

Foi utilizado para a realizacdo deste estudo o formato de pesquisa descritivo-
exploratéria, por esta se valer da coleta de dados documentais, da pesquisa qualitativa e
quantitativa, da observagdo, da documentacdo indireta e das técnicas de analise de dados
qualitativos e quantitativos para elucidar os leitores acerca da tematica deste estudo, visando
torna-los mais familiarizados com o objeto do mesmo (OLIVEIRA, PONTE e BARBOSA,
2006). Depois, foi realizada uma andlise bibliografica em diferentes obras relacionadas a
teméatica estudada para a obtencdo de dados pertinentes a area para serem estudados e
quantificados, como forma de comprovar e afirmar a necessidade deste estudo para a literatura.

A priori, foi realizada uma revisdo bibliografica da literatura académica a respeito deste

tipo de estudo. Inicialmente foi feita uma selecédo prévia de cinquenta e oito (58) titulos, dentre
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artigos e livros relacionados a tematica, com alguns retratando modelos
propostos/desenvolvidos, outros apresentando os diferentes métodos utilizados para a
formulacdo de modelos de previsdo, além de artigos focados em explicar e elucidar sobre a
aplicacdo da regressdo logistica e de avaliar fatores ndo quantitativos, como a conexao politica,
para prever a insolvéncia; saindo da andlise de métodos mais comumente utilizados, como
apresentado por Selau e Ribeiro (2009) e chegando a outros ndo tdo ricamente presentes na
literatura, como se pode notar nos estudos de Alaka et al. (2018) e Astorino (2015).

Ap0s a selecdo e andlise primaria dos artigos e livros selecionados e a averiguacdo de
suas possiveis contribuicOes para este estudo, chegamos a 39 titulos utilizados para a construgéo
e fundamentacgéo deste estudo. Dentre eles podemos citar: Aguiar (2013), Alaka et al. (2018),
Altman (1968), Altman, Baidya e Dias (1979), Assaf Neto (2020), Astorino (2015), Barros
(2017), Braganca e Braganca (1985), Fichman e Silva (2001), ludicibus e Marion (2011), Jota
(2018), Kanitz (1974, 1976) e Matias e Siqueira (1996).

Atrelado aos estudos anteriormente citados, foi necessario revisar e descrever 0s
métodos de analise disponiveis na literatura para a constru¢cdo de um modelo de previsdo de
insolvéncia financeira: Modelo de Analise de Discriminante Multivariada (ADM), Analise de
Regressdo Logistica (Logit) e Redes Neurais e outros, apresentados na secdo de métricas de
analise de dados para previsdo de insolvéncia , deste estudo (SELAU e RIBEIRO, 2009).

3.2. Selecdo da Amostra de Empresas com Base em Dados Financeiros

A partir de toda esta contextualizacdo e embasamento tedrico, buscou-se a criagdo de
um novo modelo preditivo de risco de insolvéncia. Para a construcéo deste, fez-se necessaria a
obtencdo de dados presentes nas demonstracGes contabeis das empresas brasileiras de capital
aberto, disponibilizadas no site da B3 e no portal da CVM.

A amostra de empresas para este estudo foi composta por 56 empresas e seus dados
foram coletados entre os meses de marco e julho de 2019, com base nas demonstracdes
contabeis do exercicio anterior (t-1), ou seja, considerando o periodo em que a empresa entrou
ou ndo em recuperagdo judicial, foram coletados dados financeiros do periodo imediatamente
anterior. As empresas que compuseram a amostra, encontram-se apresentadas no apéndice A.

Os dados obtidos nas plataformas ja mencionadas foram submetidos a analises para a

criacdo de indices financeiros propostos por ludicibus e Marion (2011).
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3.3. Dados Néo Quantitativos

Buscando também analisar fatores ndo quantitativos para enriquecer o modelo,
procuramos identificar o fator conexao politica dos ocupantes de cargos executivos elevados
nas empresas, ou seja, buscamos descobrir se no ano anterior ao que as empresas gque estao em
recuperacdo judicial entraram com o pedido estas possuiam como integrante de seus conselhos
de administracdo, fiscal ou diretoria algum membro que exercia ou ja tinha exercido cargo
publico (eletivo ou nomeado) relevante (presidente, prefeito, deputado, senador, vereador,
ministro, secretario, diretor de empresa estatal, dentre outros). Para que os indicadores
representassem o mesmo recorte temporal foram considerados os conselheiros e diretores que
encerraram o0 exercicio contabil imediatamente anterior ao ano do pedido de recuperacao
judicial, uma vez que as alteracGes dos ocupantes de tais cargos acontecem em diferentes
periodos do ano civil, conforme o estatuto social de cada empresa.

J& para as empresas que ndo estavam em recuperacao judicial, buscou-se identificar se
no ano de 2018, seguindo os mesmos parametros utilizados para as empresas em recuperacao,
se estas possuiam membros de suas administraces possuindo conexao politica.

Para se obter as informacdes bibliograficas de cada membro dos conselhos e diretoria
foi necessario, inicialmente, identificar seus nomes através da consulta dos dados de cada firma
registrados na pagina de cada uma nos sites da Bolsa de Valores do Brasil e da Comissdo de
Valores Mobiliarios.

De posse dos nomes de cada um, seus dados biogréaficos tiveram que ser consultados na
internet em sites institucionais: Eternit, Pomifrutas, Wetzel, dentre outros. Veiculos de
impressa: Caderno de Economia e Negdcios do Jornal Estaddo, Revistas Exame Invest, IstoE
Dinheiro e Revista Veja e Jornais como O Municipio e O Globo. Institui¢des: Confederagédo
Israelita do Brasil (CONIB), Fundacdo Getulio Vargas, Fundacdo Vale, Instituto Rui Barbosa
e Museu da Pessoa. Variedades: Escavador e LinkedIn. E, por fim, portais internacionais:
Bloomberg e Market Screener.

Para ambas as situacGes (em recuperacao judicial ou ndo), utilizamos para essas analises
0 método de quantificacdo de dados apresentado por Barros (2017) e aplicado efetivamente por
Jota (2018) em seus estudos. Este método consiste em analisar a conexao politica atraves da
utilizacdo de um simples, mas eficaz, codigo binario onde as empresas com conexao politica

foram codificadas com o digito 1 e as sem conexdo com o digito 0.
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Por fim, todos os dados, quantitativos e ndo quantitativos, foram submetidos a anélises
estatisticas e testes de hipoteses com o auxilio do Software R-project para identificar,
estatisticamente, se uma empresa € solvente ou insolvente. Posteriormente, o nivel de
assertividade desta projecdo foi medido em porcentagem para aferir a acuracia do modelo e se
sua aplicacdo em casos ndo testados pode ser tida como eficaz e passiva de aplicacdo em
andlises de crédito financeiro, conforme nimeros e consideragdes presentes na se¢do de analise

de resultados.

3.4. Técnicas de Anélise

Juntamente com a Analise Discriminante Multivariada, a Regressdo Logistica (LR) ou
Logit forma o grupo das ferramentas estatisticas (ALAKA et al., 2018) que sdo métodos que
trabalham com ldgicas estatisticas para variaveis dependentes categoricas binarias. No contexto
deste trabalho, empresas em recuperacdo judicial ou empresas em ndo recuperacéo judicial.

Modelos baseados na funcdo Logit sdo utilizados para prever a probabilidade de um
evento ocorrer em face de observadas varidveis independentes. Eles auxiliam no teste de
estatisticas sobre o resultado com duas opg¢des (chances) possiveis de ocorréncia: ou aponta
para uma maior probabilidade de ocorréncia de dado evento (recuperacdo judicial) ou para a
maior probabilidade de ndo ocorréncia do mesmo (ndo recuperagdo judicial) (SELAU e
RIBEIRO, 2009).

De acordo com Alaka et al. (2018), entre os oito métodos utilizados pela literatura de
previsdo de insolvéncia, os modelos baseados em LR tém como ponto forte a adaptacdo a
dispersdo de dados. Hair et al. (2009) nos apresentam 0s principais motivos que podem levar
estudos a utilizarem a regressao logistica, como, principalmente, a ndo necessidade de supor
normalidades multivariadas e ser uma técnica genérica e robusta, apropriada para situagdes
diversas. Outra caracteristica importante para este estudo da LR (MINUSSI, DAMACENA e
NESS JR., 2002) é a possibilidade de utilizar variaveis categdricas como variaveis
independentes, 0 que era necessario para testar a variavel dummy, conexdo politica. A analise
de variaveis qualitativas e quantitativas também ¢ tido como uma vantagem deles. Cabe
ressaltar, entretanto, que tais modelos séo extremamente reativos a multicolinearidade, ou seja,
qguando as variaveis independentes possuem relacdes lineares exatas ou quase exatas
(KRZANOWSKI, 1988).
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Minussi, Damacena e Ness Jr. (2002) nos apresentam o modelo padréo estatistico para
calculo neste tipo de analise, no qual a varidvel independente Y pode assumir dois possiveis
valores: 0 ou 1. O modelo, contendo um conjunto p de dados, também é composto por varias

variaveis independentes X1, Xz, ..., Xp e seu modelo pode ser escrito da seguinte maneira:

P(Y=1)=1/[1 + e9¥]

Onde, g(x)=Bo + B1X1+ ---+ BpXp

Os coeficientes Bo, By, -+, Bp sdo apresentados no estudo de Minussi, Damacena e Ness
Jr. (2002) e sdo estimados pelo método da maxima verossimilhanca para encontrar combinagdes
gue maximizem a amostra e melhorem a assertividade do modelo.

Por fim, para melhor entender e aplicar a férmula e a regressdo logistica, nos sdo

apresentadas opc¢des de analise por Minussi, Damacena e Ness Jr. (2002, p. 116-117):

Esse formato da a regresséo logistica alto grau de generalidade, aliada a aspectos muito desejaveis:

a) Quando g(x) » + o ,entdo P (Y=1)— 1

b) Quando g(x) —» — o, entdo P (Y =1)— 0

Assim como podemos estimar diretamente a probabilidade de ocorréncia de um evento, podemos estimar
a probabilidade de ndo ocorréncia por diferenca:

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

Ao utilizarmos a regressao logistica, a principal suposicdo é a de que o logaritmo da razdo entre as
probabilidades de ocorréncia e ndo ocorréncia do evento é linear:

[P(Y = 1) / P(Y=0)] = @BO+BiXi+...+BpXp
E por consequéncia,
Ln[P(Y=1) / P(Y =0)] = Bo + BiXi + ... + BpX;

Por essa razdo, ao interpretar os coeficientes da regresséo logistica, opta-se pela interpretacio de e® e ndo
diretamente de B. Contudo, quando se utiliza 0 modelo logistico do ponto de vista de discriminagdo entre
grupos, ndo ha grande interesse na interpretacdo dos coeficientes (Garson, 2000).

Para utilizar o modelo de regresséo logistica para discriminacdo de dois grupos, a regra de classificacdo
¢ a seguinte:

. se P(Y=1) > 0,5 entdo classifica-se Y=1;
. em caso contrario classifica-se Y=0.

Portanto 0 modelo logistico foi utilizado para estimar, a partir do conhecimento de uma série de
indicadores, a probabilidade de a empresa ser enquadrada no grupo das solventes. A variavel dependente
(YY) indica se a empresa é solvente (=1) ou insolvente (=0) e a série de indicadores (X1, ..., Xp) constitui
0 conjunto de varidveis independentes.
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Portanto, conforme Alaka et al. (2018), Hair et al. (2009), Krzanowski (1988) e Minussi,
Damacena e Ness Jr. (2002), podemos ver que a regressao logistica possui uma série de
vantagens e isto a torna extremamente interessante de ser utilizada para modelos de previsdo de
insolvéncia, o que pode ser confirmado ao avaliarmos os modelos de Aguiar (2013), Barbosa
(2018), Martin (1977), Minussi, Damacena e Ness Jr. (2002), Ohlson (1980), dentre outros
todos criados utilizando a regresséo logistica.

Por fim, a titulo de descricéo, apresenta-se a seguir o quadro 2, que elenca e descreve as
variaveis, dependentes e independentes, estudadas no modelo criado com base na regressdo

logistica.

Quadro 2 - Variaveis do Estudo

Tipo Nome Codificacdo
Recuperacao Judicial 1
DEPENDENTE

N&o Recuperacdo Judicial 0

®)

% Conexdo Politica CP

o

i S . .

s Partlt_:lpagao de Capital de Terceiros CTPL

2 (Endividamento)

24

Lu - - -

<>E Composicéo do Endividamento PC.CT

g,: INDEPENDENTES o L

> Imobilizacdo do Patriménio Liquido AP.PL
Liquidez Geral LG
Liquidez Corrente LC
Liquidez Seca LS
Logaritmo Natural do Ativo LnAT

Fonte: Elaborado pelo autor.

4. APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

ApOs testes preliminares para aferir, dentre inimeros indices financeiros, quais seriam
mais significativos para as analises do estudo, foram selecionados 0s seguintes dados
econémicos e ndo econbmicos, conforme apresentado por Barros (2017), ludicibus e Marion
(2011) e Jota (2018): conex&o politica, endividamento, imobilizagdo do patriménio liquido,

liquidez corrente e ativo total (logaritmo neperiano).
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Tabela 1- Coeficientes de Regressdo Logistica Considerando a Conexao Politica

Coefficients Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
Intercept 1.84952 1.38968 1.331 0.18322
CP 0.95420 1.03188 0.925 0.35511
PC.CT 3.72567 1.92310 1.937 0.05271 .
AP.PL -0.05313 0.03367 -1.578 0.11450
LC -1.66088 0.60061 -2.765 0.00569 **
LnAT -0.26996 0.11201 -2.410 0.01594 *

Fonte: Elaborado pelo autor.

Notas: 1 — CP — Conexao Palitica; PC.CT — Composic¢éo do Endividamento; AP.PL — Imobilizagdo do Patriménio
Liquido; LC — Liquidez Corrente; LnAT — Tamanho da Empresa.

2 — Nivel de Significancia — 0 “***’,0.001 “**>, 0.01 ‘**,0.05 ., 0.1 <, L.

As variaveis que foram submetidas ao ajuste dos modelos finais e respectivos testes
estatisticos, utilizando para isso 0 pacote estatistico R-project. A tabela 1 apresenta dados do
modelo ajustado, com base nas referéncias e teorias utilizadas como base para este trabalho.
Baseando-se nos resultados obtidos neste primeiro teste, foi constatado que os indices conexao
politica e imobilizacdo do patriménio liquido ndo demonstraram significancia estatistica.

Podemos notar, assim, que a empresa ter ou ndo membros de sua diretoria e conselhos
de administracdo e fiscal que ocupam ou j& ocuparam relevantes cargos publicos, ou que sdo
filiados, ativamente, a partidos politicos ndo € significativo para prever se uma empresa ird ou
ndo entrar em recuperacao judicial. O que pode ser explicado por inconsisténcia do efeito dessa
variavel sobre certas caracteristicas financeiras de uma empresa, pois, conforme apontado por
Barros (2017) e Jota (2018) ora a condi¢do ajuda a empresa a captar recursos o que por hipotese
afastaria o risco de insolvéncia, ora tal aspecto traz prejuizos a forma como os agentes de
mercado avaliam os riscos associados a empresas que apresentam essa caracteristica.

Dando prosseguimento a andlise, antes de desenvolvermos qualquer ponderagdo sobre
os outros indicadores, buscamos eliminar a variavel conexado politica do processo de ajuste do

modelo. Os resultados deste processo e 0 novo modelo ajustado sdo apresentados na tabela 2.

Tabela 2 - Coeficientes de Regressao Logistica Desconsiderando a Conexao Politica

Coefficients Estimate Std. Error z value Pr(>z|)
Intercept 1.48566 1.24769 1.191 0.23376
PC.CT 3.88680 1.85197 2.099 0.03584 *
AP.PL -0.03577 0.04037 -0.886 0.37551
LC -1.48462 0.56768 -2.615 0.00892 **
LnAT -0.23774 0.09657 -2.462 0.01383 *

Fonte: Elaborado pelo autor.

Notas: 1 - PC.CT — Composicao do Endividamento; AP.PL — Imobilizacdo do Patriménio Liquido; LC — Liquidez
Corrente; LnAT — Tamanho da Empresa.

2 — Nivel de Significancia — 0 “***’,0.001 “**>, 0.01 ‘**,0.05 ., 0.1 <, L.
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Os novos resultados, ao serem comparados com os dados obtidos e expressos na tabela
1, demonstraram melhora extremamente positiva no ajuste do modelo, principalmente no que
tange o indicador da composicdo do endividamento, que passou a ser significante (p-valor =
0.03584). Deste modo, 0 modelo traz evidéncias de que empresas com maior proporcao de
endividamento de curto prazo tem maior probabilidade de entrar em recuperacdo judicial,
conforme apontado por Assaf Neto (2020), ludicibus (2017), Marion (2019) e Téles (2003), ao
interpretarem cada indice financeiro proposto. O que demonstra que se a empresa tem uma
maior propor¢do de dividas de curto prazo ela possui maiores chances de ndo honrar suas
dividas, tornando-se insolvente.

Seguindo com as andlises, podemos perceber que o indice de imobilizacdo do
patrimonio liquido ndo apresenta significancia estatistica (p-valor = 0.37551) e nem apresenta
a relacdo teorica prevista, conforme demonstra o sinal do coeficiente estimado. Deste modo,
em ambos dos dois modelos ajustados, a imobilizacdo do patrimdnio liquido ndo é capaz de
explicar, satisfatoriamente, o fato de a empresa entrar ou ndo em recuperacao judicial.

Outro importante indicador que se mostra tedrica e estatisticamente significativo na
predicao do risco de uma empresa entrar em insolvéncia € o de Liquidez Corrente (LC) (p-valor
= 0.00892). Seguindo ludicibus e Marion (2011), o indice de liquidez corrente é obtido ao se
dividir os ativos circulantes da companhia pelos passivos circulantes e visa medir a capacidade
da empresa de cumprir; arcar, com suas obrigacgdes de curto prazo. O indice de liquidez corrente
é um dos mais tradicionais indicadores financeiros e demonstrou-se relevante na predicéo de
insolvéncia nos dois modelos ajustados. O teste corrobora a teoria e o0s resultados de outros
trabalhos sobre o tema, confirmando a relacdo de que quanto maior a liquidez corrente, menor
a chance de uma empresa entrar em insolvéncia (IUDICIBUS, 2017; MARION, 2019).

Posteriormente, analisando a varidvel de controle tamanho da empresa, tomada nesta
pesquisa como o logaritmo natural do tamanho do ativo, observa-se que a mesma se revela
estatistica e teoricamente relevante. O p-valor do teste Wald de 0.01383 confirma a predicdo
tedrica de que quanto maior a empresa, menor a probabilidade dela entrar em estado de
insolvéncia, haja visto que companhias maiores possuem mais recursos e condigdes técnicas e
operacionais para captar recursos financeiros, tanto dentro quanto fora do pais, conforme
apontado nos estudos de Atiase (1985) e Yokoyama et al. (2015), e isto pode impactar
significativamente na condicdo destas companhias conseguirem honrar suas obrigacfes com

terceiros, formalizar acordos com credores e obter recursos monetarios e subsidios fiscais.

25



Por fim, passou-se entdo a avaliar a qualidade do modelo ajustado. Uma das formas de
avaliar a capacidade preditiva do modelo é observando sua matriz de classificacdo (HAIR et
al., 2009). Tal técnica consiste em observar na amostra utilizada para ajustar a regressao
logistica quais empresas estavam em recuperacdo judicial e quais ndo estavam e depois
reclassifica-las usando o modelo estimado, verificando o quanto ele seria capaz de classificar
corretamente as empresas observadas. A tabela 3 apresenta tal matriz de classificagdo. Na
intercessdo da linha 0 com a coluna 0 esta 0 nUmero de empresas em recuperacéo judicial que
foram classificadas assertivamente e na intersecdo da linha O com a coluna 1 a quantidade de
empresas que o modelo classificou erroneamente. J& na intercessdo da linha 1 com a coluna 0
temos a quantidade de empresas que ndo entraram em recuperacdo judicial, mas que o modelo
classificou de maneira incorreta. No entanto, na Gltima das intercessdes, linha 1 com coluna 1,
temos as empresas que ndo estavam em recuperacdo judicial e o modelo classificou

corretamente.

Tabela 3 - Assertividade do Modelo

Observado Assertividade
Predito 0 1 %
0 27 3 90,00%
1 5 21 80,77%
85,71%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim, 0 nosso modelo conseguiu prever, corretamente, a insolvéncia em 27 dos 30
casos que ele classificou como insolvente, o que resulta em um percentual de acerto de 90%. J&
para as 26 empresas solventes 0 modelo conseguiu classificar corretamente 21 delas, o que
representa um percentual de 80,77% de acerto. Desse modo, conseguimos prever corretamente
a situacao de 48 das 56 empresas, 0 que resultou em um modelo com assertividade geral de
85,71%, o que pode ser considerado como muito satisfatério, haja vista os resultados que tém
sido produzidos recentemente por importantes trabalhos na area (ALTMAN et al., 2017).

Tambeém, duas outras métricas foram utilizadas para testar a qualidade do ajuste do
modelo. Uma delas € o teste da estatistica -2 Log Likelihood, operacionalizado ao testar a
reducdo na estatistica -2LL entre 0 modelo nulo (sem varidveis) e o modelo ajustado. A reducédo
observada de 32,58 da estatistica -2LL demonstra-se estatisticamente significativa ( teste %, p-
valor < 0,000). A segunda métrica utilizada para analisar a qualidade do ajuste do modelo foi a
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do pseudo R? de McFadden, cujo valor para 0 modelo foi de 0,44, o que indica um excelente
ajuste do modelo, conforme a literatura de referéncia (HEMMERT et al., 2018).

Ademais, vale ressaltar que os indices financeiros de Liquidez Geral, Liquidez Seca e
Participacdo do Capital de Terceiros (Endividamento), propostos por ludicibus & Marion
(2011), ndo se mostraram estatisticamente significantes, ou seja, considerando os dados, a
amostra e 0 contexto desta pesquisa, tais indicadores ndo foram capazes de explicar a condigéo

de uma empresa ser ou ndo insolvente e por isso foram retirados do resultado final.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Tendo em vista 0 que propomos a realizar e a falta de estudos que propusessem modelos
de previsdo de insolvéncia, com base na regressdo logistica, e que utilizassem como amostra
empresas brasileiras de capital aberto, o presente estudo serviu bem para agregar a literatura
um novo modelo que possa ser melhor aplicado quando se buscar analisar tal recorte especifico
de empresas.

Dando prosseguimento a analise, se considerarmos o exposto por Bruni, Fama e Murray
(1998) a respeito da perda de acuracia deste tipo de modelo ao longo dos anos, 0 modelo de
Horta (2010), que foi um dos mais recente dentro do cendrio nacional, j& ultrapassou os 10 anos
de confiabilidade e necessita de atualizacdo. Porem, como o modelo aqui proposto utiliza um
recorte diferente de empresas que o do modelo de Horta (2010), ele ndo so resulta em uma
atualizacdo temporal como em um novo acréscimo a literatura, por, como ja mencionado,
utilizar empresas de capital aberto como objeto de analise.

Desse modo, a assertividade do modelo ajustado pode ser considerada boa, uma vez que
possibilita a correta previsdo de insolvéncia a um percentual total de 85,71%, o que pode ser
considerado um bom indice, especialmente se comparado com estudos recentes elaborados para
aplicacdes em contextos mais gerais (ALTMAN et al., 2017).

Porém, é importante considerar que, caso tivéssemos agrupado as empresas em grupos
setoriais e s6 posteriormente rodado o modelo, poderiamos ter ampliado a assertividade do
mesmo, por inserir mais uma varavel dependente, o setor. Assim, esta consideracado poderia ser
abordada em estudos futuros da tematica, para que possa ser testado se tal incremento seria

satisfatorio ou se, assim como a conexao politica proposta por Barros (2017) e Jota (2018), se
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mostraria insignificante estatisticamente e ndo conseguiria explicar corretamente a situacéo das
empresas.

Tambem, a partir de consultas posteriores a informacoes de algumas das companhias,
na CVM e da B3, pode-se perceber que ao menos uma das empresas ja classificadas com a
variavel dependente ndo recuperacdo judicial, no exercicio contébil posterior ao estudado
entrou com o pedido de recuperagéo judicial e teve o mesmo deferido, o que pode indicar que
seus indices ja demonstravam , no exercicio analisado, que a mesma possuia 0 que era
necessario para entrar em recuperacao e, por isso, estd pode ter sido uma das empresas
classificadas erroneamente pelo modelo. Esta condi¢do indica uma limitacdo metodoldgica da
pesquisa, com base nas escolhas feitas para no que tange o recorte temporal, empresas, indices
e afins.

Portanto, além de se considerar a variavel setor da economia em futuros estudos, se faz
necessario incrementar mais companhias em um novo modelo, sobretudo as solventes, além
de se buscar considerar as situa¢des que poderiamos definir como pré-recuperacdo judicial, ou
penumbra, conforme foi descrito por Kanitz (1974) para poder melhorar a acuracia em estudos
futuros.

Por fim, espera-se que os resultados deste estudo, que propds, testou e validou um
modelo de previsao de insolvéncia, possam vir a ser Uteis e utilizados por empresas de capital
aberto, financeiras, analistas, investidores e outros agentes de mercado, uma vez que possibilita
a identificacdo a priori da provavel situacdo financeira de empresas, contribuindo para a
mensuracdo de possiveis riscos inerentes as operacdes realizadas por esses agentes e orientando

a tomada de decisao desses players.
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7. APENDICE

A - LISTA DE EMPRESAS ANALISADAS

CNPJ
61.351.532/0001-68
60.851.615/0001-53
42.150.391/0001-70
82.981.812/0001-20
52.736.840/0001-10
15.141.799/0001-03
21.254.073/0001-80
33.042.730/0001-04
09.116.278/0001-01
89.723.993/0001-33
15.115.504/0001-24
89.547.269/0001-04
97.837.181/0001-47
13.788.120/0001-47

22164990/0001-36
07.689.002/0001-89
61.092.037/0001-81
22.266.175/0001-88
17.159.005/0001-64
61.410.395/0001-95
88.610.126/0001-29
92.690.783/0001-09
02.193.750/0001-52
30.540.991/0001-66
43.185.362/0001-07
56.720.428/0001-63
91.983.056/0001-69
89.637.490/0001-45
02.373.517/0001-51
89.463.822/0001-12
61.065.298/0001-02
88.611.835/0001-29
04.821.041/0001-08
80.227.184/0001-66
84.683.762/0001-20
27.093.558/0001-15
02.762.115/0001-49
60.884.319/0001-59
51.128.999/0001-90
76.535.764/0001-43

Razao Social
AZEVEDO E TRAVASSOS S.A.
BARDELLA S.A. INDUSTRIAS MECANICAS
BRASKEM S.A.
BUETTNER SA IND E COMERCIO
CERAMICA CHIARELLI S.A.
CIA FERRO LIGAS DA BAHIA - FERBASA
CIA INDUSTRIAL ITAUNENSE
CIA SIDERURGICA NACIONAL
CONPEL CIA. NORDESTINA DE PAPEL
CONST SULTEPA S.A.
CRISTAL PIGMENTOS DO BRASIL S.A.
DIGITEL S.A. INDUSTRIA ELETRONICA
DURATEX S.A.
ELEKEIROZ S.A.
ELETROSOM S.A.
EMBRAER S. A.
ETERNIT S.A.
FERTILIZANTES HERINGER S.A.
FIACAO E TECELAGEM SAO JOSE S/A
FIBAM CIA INDUSTRIAL
FRAS-LE S.A.
GERDAU S.A.
GPC PARTICIPACOES S.A.
HAGA S.A. INDUSTRIA E COMERCIO
IGB ELETRONICA S.A.
INDUSTRIAS ROMI S. A.
KEPLER WEBER S.A.
KLABIN S.A.
LIBRA TERMINAL RIO S.A.
LUPATECH S.A.
MANGELS INDUSTRIAL S.A.
MARCOPOLO S.A.
METALFRIO SOLUTIONS S.A.
METALGRAFICA IGUACU S.A.
METALURGICA DUQUE S.A.

MILLS ESTRUTURAS E SERVICOS DE ENGENHARIA S.A.

MMX MINERACAO E METALICOS S.A.
NORDON INDUSTRIAS METALURGICAS S.A.
NUTRIPLANT INDUSTRIA E COMERCIO S.A.
Ol S.A.
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41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56

07.957.093/0001-96
09.112.685/0001-32
92.693.019/0001-89
09.538.973/0001-53
86.550.951/0001-50
89.086.144/0001-16
91.333.666/0001-17
85.778.074/0001-06
61.101.895/0001-45
33.386.210/0001-19
16.404.287/0001-55
33.111.246/0001-90
84.683.374/0001-49
33.958.695/0001-78
67.571.414/0001-41
84.683.671/0001-94

OLEO E GAS PARTICIPACOES S.A.

OSX BRASIL S.A.

PANATLANTICA S.A.

PDG COMPANHIA SECURITIZADORA
POMIFRUTAS S.A.

RANDON S.A. IMPLEMENTOS E PARTICIPACOES
RECRUSUL S.A.

METALURGICA RIOSULENSE S.A.

SANTHER — FABRICA DE PAPEL SANTA THEREZINHA S.A.
SONDOTECNICA ENGENHARIA SOLOS S.A.
SUZANO S.A.

TECNOSOLO ENGENHARIA S.A

TUPY S.A.

UNIPAR CARBOCLORO S.A.

VIVER INCORP. E CONSTRUTORA S.A.

WETZEL S.A.
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