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Introducao

O risco esta associado a probabilidade de que ocorra determinado resultado em relacdo ao retorno
esperado. Esta voltado para o futuro, revelando uma possibilidade de perda (DAMODARAN, 2011). Nas
atividades financeiras de crédito busca-se transformar a incerteza em risco mensuravel. Existem diversas
ferramentas que se propdem a andlise do crédito. As mais tradicionais, sdo as técnicas de analise
multivariada. Contudo, técnicas de Inteligéncia artificial t€ém despertado a atencdo dos pesquisadores.

Problema de Pesquisa e Objetivo

Martins (2003) afirma que a literatura ndo determina quais indicadores sdo mais expressivos na avaliacdo
da insolvéncia. Neste sentido, o problema constitui-se em quais indicadores econdmico-financeiros
contribuem para uma melhor acuracia na anélise da concessdo de crédito para empresas brasileiras de
capital aberto? Adiante ainda, aferir quais das técnicas utilizadas (analise discriminante, regressao
logistica e redes neurais) apresentam melhor acuricia para prever a faléncia empresarial.

Fundamentacio Tedrica

Segundo Sicsu (2010), quantificar o risco de crédito de forma objetiva, por meio de técnicas quantitativas
de andlise, tem apresentado grandes vantagens como, por exemplo, rapidez nas decisdes, decisdes mais
consistentes, decisdes adequadas e outras. Complementando, Kimura et al. (2008) afirmam que a gestio
de risco, por meio da pesquisa e implementacdo de modelos quantitativos, tem se tornado uma das
principais areas dentro das empresas modernas.

Metodologia

Com base na literatura foram selecionados 35 indicadores. Por meio da Lein. 7.661, e daLein® 11.101,
foram escolhidas na base de dados Economaética 51 empresas insolventes e também 70 empresas solventes
do mesmo periodo e setor para equiparar a amostra. Para a criagdo dos modelos, sdo utilizados analise
discriminante, regressao logistica e redes neurais artificiais. Para avaliar os modelos utilizou-se a Curva
ROC (Receiver Operating Characteristics) e o teste de Kolmogorov-Smirnov — KS.

Analise dos Resultados

Todos os pressupostos das modelagens foram atendidos. Ao se comparar as técnicas utilizadas para prever
a insolvéncia empresarial, por meio da Curva ROC (Receiver Operating Characteristics) do teste de
Kolmogorov-Smirnov — KS, assim como, por meio do Erro tipo I e da acuricia de acerto, pode-se
perceber a superioridade das redes neurais sobre a regressao logistica e desta sobre a analise discriminante.
Dos 35 indicadores selecionados, apenas 17 participaram dos agrupamentos finais para anélise.

Conclusio

Para os trés modelos e os sete agrupamentos de indicadores propostos, foram gerados 21 modelos, os
quais apresentaram acuricia acima de 85% nas classificacdes, o que demonstra que os agrupamentos
propostos obtiveram bons resultados. Acredita-se que, por meio do presente estudo, pode-se elucidar
algumas das caracteristicas que possuem as empresas insolventes da amostra. Tais contribui¢des sdo

fundamentais para as pesquisas de risco de crédito e contribuem para o desenvolvimento da tematica.

Referéncias Bibliograficas

SICSU, A. L. Credit scoring: desenvolvimento, implanta¢do, acompanhamento. SP: Blucher, 2010.
MARTINS, M. S. A previsdo de insolvéncia pelo modelo de Cox: uma contribui¢do para a anélise de
companhias abertas brasileiras. 2003.

DAMODARAN, A. Investment Valuation: Tools and Techniques for Determining the Value of Any
Asset. NY: John Wiley & Sons: 2011.

KIMURA, H. et al. Value-at-Risk: como entender e calcular o risco pelo VaR: uma contribui¢do para a
gestdao no Brasil. RP: Inside Books, 2008.



Area tematica: Financas — Crédito e Andlise Setorial.

CLASSIFICACAO DE RISCO DE CREDITO UTILIZANDO ANALISE
DISCRIMINANTE, REGRESSAO LOGISTICA E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

1 INTRODUCAO

O risco esté associado a probabilidade de que ocorra determinado resultado em relacao
ao retorno esperado. Assim, estd voltado para o futuro, revelando uma possibilidade de perda
(ASSAF NETO, 2010; DAMODARAN, 2011). Nas atividades financeiras envolvendo crédito
busca-se encontrar seguranca contra O risco presente nas operacdes ou, no minimo,
transformar a incerteza em risco mensuravel (SILVA, 1983). Evidencia-se que as primeiras
pesquisas neste campo buscavam detectar se os indicadores das empresas solventes eram
favoraveis e se os indicadores das empresas insolventes eram desfavoraveis. Um dos
primeiros estudos (univariados), realizados no campo, foram The Use of Multiple
Measurements in Taxonomic Problems de Fisher (1936) e Risk Elements in Consumer
Installment Lending de Durand (1941). Entretanto as analises univariadas, realizadas no final
da década de 1950, foram substituidas assim que as pesquisas académicas se voltaram para
técnicas de modelagem de credit scoring no final da década de 1960 (SABATO, 2009).

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

No Brasil, o primeiro estudo foi o artigo “Como prever faléncias de empresas”,
publicado pelo professor Stephen Charles Kanitz e que utiliza andlise discriminante e
regressdao multipla. Kanitz (1974) prop6s um termdometro da situagao de solvéncia empresarial
que se tornaria referéncia para pesquisas futuras. Atualmente existem diversas ferramentas
que se propdem a andlise do crédito. As mais tradicionais, na constru¢do de modelos de risco
de crédito, sdo as técnicas de analise multivariada como, por exemplo, a andlise discriminante
e a regressdo logistica. Contudo, técnicas de Inteligéncia Computacional t€ém despertado a
atencdo dos pesquisadores para novas possibilidades (CASTRO JUNIOR, 2003; CHUANG;
HUANG, 2011; KIM, 2011; PRADO et al., 2016).

Martins (2003) afirma que a literatura financeira ndo determina quais os indicadores
sd0 mais expressivos na avaliacdo da insolvéncia. Segundo o autor, mesmo que muitos
indicadores sejam empregados de forma recorrente em varios estudos, a escolha dos
indicadores, em grande parte, estd relacionada ao acesso aos dados e a percep¢do do
pesquisador. Neste sentido, o problema de pesquisa constitui-se em quais indicadores
econdmico-financeiros contribuem para uma melhor acurdcia na andlise da concessdo de
crédito para empresas brasileiras de capital aberto? Adiante ainda, aferir quais das técnicas
utilizadas (andlise discriminante, regressao logistica e redes neurais artificiais) apresentam
melhor acuricia para prever a faléncia empresarial.

De uma perspectiva académica, o estudo da solvéncia das empresas é importante, para
o fortalecimento da linha de pesquisa em finangas, dada uma melhor compreensdo do



comportamento das empresas e suas estratégias de financiamento. Por meio dessa proposta de
pesquisa, pretende-se contribuir com a ampliacdo de conhecimentos a respeito da andlise
tedrica e empirica sobre risco de crédito e sua potencial utilidade para o aprimoramento das
decisdes empresariais no mercado de capital no Brasil.

2 REFERENCIAL TEORICO

Soares e Rebougas (2015, p. 41) destacam que “uma das aplicagdes mais conhecidas
da previsdo de insolvéncia € auxiliar na redu¢do do risco de crédito”. Segundo Assaf Neto e
Silva (2012), crédito diz respeito a troca de bens presentes por bens futuros. Os autores
complementam que, quando uma empresa concede crédito, troca produtos por uma promessa
de pagamento futuro. Por outro lado, uma empresa que obtém crédito recebe produtos e
assume o compromisso de efetuar o pagamento no futuro.

O crédito tem importante fungdo econdmica e social na vida das empresas. Silva
(2008) afirma que o papel do crédito € possibilitar que as empresas aumentem seu nivel de
atividade, estimulem o consumo e o aumento da demanda e financiar a execucao de projetos
para os quais as empresas nao disponham de recursos proprios suficientes. Contudo, cabe
ressaltar que o uso inadequado do crédito pode levar uma empresa a faléncia (insolvéncia).
Kimura et al. (2008, p. 16) observam, ainda, que:

Uma relacdo de crédito liga o credor ao devedor e estabelece uma obrigagdo para o
devedor efetuar um determinado pagamento ao credor em uma data futura. Sdo
exemplos de operagdes que envolvem risco de crédito: o mutuo, as debéntures,
CDB, RDB etc. Pragmaticamente, qualquer empréstimo de recursos para posterior
recebimento implica em um risco de crédito.

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

No que tange a concessao de crédito, a incerteza € inerente a essa atividade e sempre
estard presente. Para Sicsi (2010), as instituicdes financeiras sempre estardo sujeitas a
possibilidades de perdas neste tipo de transagdo. Sendo assim, o recomendavel seria
quantificar a probabilidade de perda, possibilitando uma melhor classificacao dos clientes a
empréstimos. Segundo o autor, “a probabilidade de perda em uma operacdo de crédito
denominamos risco de crédito” (SICSIj, 2010, p. 1).

2.1 Risco de crédito

Em razao do fato de envolver uma expectativa de retorno do patrimdénio que foi
cedido, Schrickel (2000) explana que todo crédito estd vinculado, de alguma forma, ao risco
da perda do valor envolvido. Yu (2014) ressalta que avaliagdo do risco de crédito tem sido
alvo de uma série de estudos em profundidade nos tultimos anos, € o principal foco das 4reas
financeiras e bancérias em razdo, principalmente, da recente crise financeira internacional,
que teve um efeito grave em muitas organizacoes financeiras. Oreski e Oreski (2014) frisam
que o risco de crédito é uma das questdes mais importantes para o setor bancéirio e tem
ganhado cada vez mais atencdo.

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



Harris (2013) observa que o aumento da concorréncia, no setor de servicos
financeiros, tem levado muitas empresas a encontrarem formas inovadoras para lidar com o
risco, a fim de atingir e/ou manter uma vantagem competitiva. Como resultado do ambiente
econdmico e de negocio atual, as instituicdes financeiras enfrentam maior risco de perdas
associadas com a inadequagdo de aprovacdo de crédito nas decisdes. Entretanto, Kou e Wu
(2014) afirmam que o principal objetivo da anélise de risco de crédito € a de classificar as
amostras de clientes em bons ou maus pagadores (solventes ou insolventes).

Segundo Sicsu (2010), quantificar o risco de crédito de forma objetiva, por meio de
técnicas quantitativas de andlise, tem apresentado grandes vantagens como, por exemplo,
rapidez nas decisOes, decisdes mais consistentes, decisdes adequadas e outras.
Complementando, Kimura et al. (2008) afirmam que a gestao de risco, por meio da pesquisa e
implementacdo de modelos quantitativos, tem se tornado uma das principais areas dentro das
empresas modernas.

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

3 METODOLOGIA

A pesquisa quanto aos fins, pode ser classificada como explicativa (VERGARA,
2008). No que tange aos meios, pode ser caracterizada como ex post facto (VERGARA,
2008). Quanto aos tipos de dados, como secundérios, pesquisas bibliografica e documental
(MARCONI; LAKATOS, 2005), sendo a pesquisa documental realizada nas demonstracdes
financeiras anuais, disponiveis na base de dados Economatica® e no site da BM&FBOVESPA
(Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros). Quanto a forma de abordagem, esta pesquisa €
qualificada como quantitativa (MARTINS; THEOPHILO, 2009). Para o desenvolvimento do
trabalho, utilizou-se os softwares SPSS (Statistical Package for Social Sciences) e Minitab.

Para coleta das demonstracdes contibeis das empresas insolventes, € preciso,
primeiramente, definir o conceito de solvéncia utilizado no estudo. Para definicdo de
insolvéncia, foi utilizada a lei de faléncia e concordatas: Lei n. 7.661, de 21 de junho de 1945
(BRASIL, 1945), que foi revogada pela Lei n° 11.101, de fevereiro de 2005 (BRASIL, 2005),
que passa a valer para todos os casos de faléncia e concordata atuais. Ou seja, o evento que
determinard a entrada de uma empresa no estado de insolvéncia serd apontado pela data em
que a empresa tenha entrado com o pedido formal de Concordata Preventiva ou de
Recuperagdo Judicial junto a Comissao de Valores Mobiliarios (CVM) no periodo de 1995 a
2014. Como salienta Sanvicente e Minardi (1998, p. 1), a “previsdo de concordatas ¢ um
aspecto essencial de modelos de gerenciamento de risco de crédito”.

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

A lista com todas as empresas selecionadas pode ser visualizada no Quadro 1. Sao
apresentadas as 51 empresas insolventes selecionadas juntamente com a data do seu anuncio
de pedido de Concordata Preventiva ou de Recuperacdo Judicial, além do seu setor
econdmico e algumas das 70 empresa solvente que foram utilizadas para equiparar a amostra.



Quadro 1 Amostra de Empresas solventes e insolventes

Setor Economico

Ano do

Empresa Insolvente

Empresa Solvente

anidncio
Quimica 1995 1 Aquatec 52 Polialden
Outros / Administracdo 1995 2 Montreal 54  Trevisa
Comércio 1995 3 Mesbla 55 Lojas Renner
Construcdo 1996 4 Sv Engenhar 56 Mendes Jr
Outros / Curtumes 1997 5 Corbetta 57 Cedro
Veiculos e pecas 1997 6  Spscs Industrial 58 Randon Part
Comércio 1998 7 Lojas Arapua 59 Bompreco
Quimica 1998 8 Copas 60 Fertibras
Eletroeletronicos 2000 9 Sharp 61 Electrolux
Eletroeletronicos 2002 10 Inbrac 62 Trafo
Outros / Ind. Madeira 2003 11 Eucatex 64 Fibria
Alimentos e Bebidas 2004 12 Chapeco 66 Iguacu Cafe
Alimentos e Bebidas 2004 13 Parmalat 67 Leco
Transporte e Servicos 2004 14 Vasp 68 Tam S/A
Transporte e Servicos 2005 15 Varig Transp 69 Gol
Quimica 2005 16 Bombril 70  Pronor
Outros/Ind. Produtos de plast. 2005 17 Sansuy 71 Evora
Veiculos e pecas 2006 18 Recrusul 73 Wetzel S/A
Siderurgia & Metalurgia 2007 19 Kepler Weber 75 Tekno
Alimentos e Bebidas 2007 20 Minupar 76  Josapar
Téxtil 2008 21 Botucatu Tex 77 Karsten
Agroindustria e Pesca 2008 22 Agrenco 79 SLC Agricola
Construgdo 2008 23  Const Beter 82 Azevedo
Petroleo e Gas 2008 24 Pet Manguinh 83 Ceg
Minerais ndo Metélicos 2008 25 Chiarelli 84 Eternit
Eletroeletronicos 2009 26 IGB S/A 85 Itautec
Téxtil 2010 27 Tex Renaux 86 Le Lis Blanc
Téxtil 2010 28 Tecel S Jose 88 Marisol
Téxtil 2011 29 Schlosser 89 Ind Cataguas
Téxtil 2011 30 Buettner 91 Cremer
Téxtil 2011 31 Fab C Renaux 94  Vicunha Text
Energia Elétrica 2012 32 Celpa 96 Celpe
Outros / Comercio 2012 33 Lark Mags 99 Minasmaquinas
Outros / Consultoria 2012 34 Tecnosolo 100 Sondotecnica
Téxtil 2012 35 Teka 102 Springs
Energia Elétrica 2012 36 Rede Energia 104 Tractebel
Outros / Administragio 2013 37 Gp Invest 106 Kroton
Outros / Administragcdo 2013 38 GPC Part 107 Habitasul
Alimentos e Bebidas 2013 39 Clarion 108 Cacique
Petréleo e Gas 2013 40 OGX Petroleo 109 Petrobras
Siderurgia & Metalurgia 2013 41 Mangels Indl 110 Forja Taurus
Veiculos e pecas 2013 42 OSX Brasil 111  Tupy
Siderurgia & Metalurgia 2014 43 Met Duque 112 Aliperti
Siderurgia & Metalurgia 2014 44 Lupatech 113 Ferbasa
Outros / Outras industrias 2014 45 Inepar 114 V-Agro
Siderurgia & Metalurgia 2014 46 Fibam 115 Metal Iguacu
Mineracdo 2014 47 MMX Miner 116 Magnesita SA
Energia Elétrica 2014 48 Eneva 117 AES Elpa
Veiculos e pecas 2015 49 DHB 118 Plascar Part
Outros / Administracdo 2015 50 Ideiasnet S.A. 120 TItausa
Construcdo 2015 51 Sultepa 121 Lix da Cunha

Fonte: Elaborado pelos autores. Obs.: 20 das 70 empresas solventes utilizas no estudo foram omitidas do quadro

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

3.1 Definicao dos indicadores

Para a selecdo dos indicadores do Modelo Tradicional de analise financeira, foram
utilizados os indicadores que mais sao utilizados no levantamento realizado com trabalhos da
area. A definicdo dos indicadores estd fundamentada nas consideracdes de Pereira,
Dominguez e Ocejo (2007), em que os autores afirmam que a evidéncia empirica tem
apontado que a escolha de indicadores que apresentaram resultados satisfatorios em pesquisas
anteriores tem elevado potencial para novas pesquisas. O Quadro 2 apresenta os indicadores
selecionados, de andlise financeira, que foram utilizados, no presente estudo, com base no
referencial levantado e nas delimitagdes da pesquisa.

Quadro 2 Indicadores

Céd. Indicadores Formula Autores
X1 CDG sobre Ativo CDG /AT Apresentados neste trabalho com base nos
X2 CDG sobre Receita liquida CDG/RL estudos de Fleuriet et al. (2003)
X3 NCG sobre Ativo NCG /AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Minussi,
X4 NCG sobre Receita liquida NCG /RL Damacena e Ness Junior (2002)
x5 | Saldo deTesouraria sobre T/AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Horta
Ativo . . .
Saldode T : b (2010), Minussi, Damacena e Ness Junior
X6 aldo de T esourarta Sobre T/RL (2002) e Sanvicente e Minardi (1998)
Receita liquida
Passivo Financeiro sobre .
X7 Ativo Circulante PF/AC Eifert (2003)
X8 | Tipo de Estrutura Financeira TEF Melo e Coutinho (2007)
X9 | Termdmetro de liquidez - TL T / (INCGJ) Horta (2010) e Vieira (2008)
X10 Saldo de Tesouraria T=AF-PF Melo e Coutinho (2007)
X11 Necessmadéi‘jg Capital de NCG = AO - PO Melo e Coutinho (2007)
X12 Capital de Giro CDG =PNC - ANC Melo e Coutinho (2007)
X13 Endividamento financeiro (PF + PNCF) / AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009)
. . Altman (1968), Brito, Assaf Neto e Corrar
X14 Capital de giro liquido (AC-PC) /AT (2009) e Sanvicente e Minardi (1998)
. Altman (1968), Altman, Baydia e Dias (1979),
X15 Retorno sobre o ativo LAJIR / AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009)
X16 Patrimoénio liquido dividido PL /ET Altman, Baydia e Dias (1979), Horta (2010) e
pelo exigivel total Soares e Rebougas (2015)
. . Altman (1968), Brito, Assaf Neto e Corrar
X17 Giro do ativo RL/AT (2009) e Castro Junior (2003)
. Castro Junior (2003), Eifert (2003), Horta
X18 Retorno sobre o Ativo LL/AT (2010) e Soares e Reboucas (2015)
X19 Lucros retidos sobre ativo (LA+RL)/AT Brito, Assaf Neto e Corrar (2009)
X20 RentablhdaQe c!o Patrimonio LL/PL Castro Junior (2003), Brltg, Assaf Neto e
Liquido Corrar (2009) e Kanitz (1978)
_ Castro Junior (2003), Horta (2010), Kanitz
x21 Liquidez corrente AC/PC (1978), Matias (1978) e Silva (1983)
- Brito, Assaf Neto e Corrar (2009) e Horta
X22 Liquidez seca (AC - ESTOQUES) / PC (2010). Kanitz (1978)
X23 Liquidez geral (AC+ 1;;12)/ PC+ 1 Kanitz (1978) e Soares ¢ Rebougas (2015)
Fonte: Elaborado pelos autores (continua)
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Quadro 2 Indicadores (conclusdo)

Céd. Indicadores Foéormula Autores
X24 Lucro operaf:lonal §obre LAJIR / DF Brito, Assaf Neto e Corrar (2009) e Soares e
despesas financeiras Rebougas (2015)

Lo Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Castro

X25 Margem Liquida LL/RL Junior (2003), Elizabetsky (1976)
.. Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Horta
X26 Endividamento total (PC +PNC)/ AT (2010). Silva (1983)
X217 Indicador de estrutura FORNECEDOR / AT Matias (1978) e Silva (1983)
Composi¢do do .
X28 Endividamento PC / (PC + PNC) Castro Junior (2003)
X29 Participacdo de. Capitais de (PC + PNC)/PL Castro Junior (2003)
Terceiros
Imobilizac¢do do patrimdnio Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Castro
X30 liquido ATIVO FIXO /PL Junior (2003) e Soares e Rebougas (2015)
X31 | Patriménio liquido sobre ativo PL/AT Brito, Assaf Neto ?ggg)ar (2009) e Matias
. Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Elizabetsky
X32 Estoques sobre ativo ESTOQUES / AT (1976) e Silva (1983)
.. . . . Brito, Assaf Neto e Corrar (2009), Castro
X33 Liquidez imediata DISPONIVEL / PC Junior (2003), Horta (2010)
X34 Indicador de estrutura DISPONIVEL / AT Matias (1978), Silva (1983)
X35 Indicador de estrutura DISPONIVEL / ANC Elizabetsky (1976), Silva (1983) e Soares e
Rebougas (2015)

Legenda: AC = Ativo circulante, ACF = Ativo circulante financeiro, ACO = Ativo circulante operacional, AF =
Ativo financeiro, AO = Ativo operacional, ANC = Ativo ndo circulante, AT = Ativo total, CDG = Capital de
giro, DF = Despesas financeiras, EB = Estrutura de balan¢o (ordinal), ET = Exigivel total, LA = Lucros
acumulados, LAJIR = Lucro antes dos juros e imposto de renda, LB =Lucro Bruto, LL. = Lucro liquido,
NCG = Necessidade de capital de giro, PC = Passivo circulante, PF = Passivo financeiro, PL = Patrimdnio
liquido, PO = Passivo operacional, PNC = Passivo nao circulante, PNCF = Passivo nao circulante financeiro, RL
= Reserva de Lucros, RLP = Realizdvel em longo prazo, T = Saldo em tesouraria, TL = Termdmetro de liquidez,
RL = Receita liquida.

Fonte: Elaborado pelos autores

Bellovary, Giacomino e Akers (2007) enfatizam que o nimero de indicadores
utilizados nos modelos, também, € analisado por décadas, mostrando que a média tem variado
ao longo do tempo, mas continua em torno de 10 indicadores no geral. Diante do exposto,
com intuito de realizar modelos mais parcimoniosos, propde-se utilizar de técnicas como o
stepwise, que auxiliam na elimina¢do de indicadores menos significativos (com base em uma
estatistica F). Seguindo os passos de Soares e Rebougas (2015), outra possibilidade para se
eliminar indicadores € por meio da andlise fatorial, isto €, tendo a anélise fatorial encontrado
fatores (dimensdes) com mais de uma variavel, € possivel retirar a varidvel com maior escore
(poder discriminante) e utilizi-la, posteriormente, nas técnicas de classificagdo.

3.2 Técnicas para analise de crédito

ApOs a coleta dos dados amostrais (empresas solventes e insolventes), inicia-se a
criacdo dos modelos e, com base nesta criagdo, realizam-se as suas respectivas andlises e
comparacoes. Para o presente estudo, sdo utilizados os modelos de anélise discriminante
(HAIR et al., 2009), regressdao logistica (HOSMER; LEMESHOW, 1989) e redes neurais
(HAYKIN, 2001). Alguns exemplos praticos dessas metodologias podem ser vistos nos
trabalho de Castro Junior (2003), Iturriaga e Sanz (2015) e Soares e Rebougas (2015).

3.2.1 Avaliacao dos modelos

Mesmo com resultados mais promissores, € preciso considerar as limitacdes de cada
modelagem. Nas pesquisas empiricas que utilizam mais de uma técnica para avaliar o risco de
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crédito é possivel comparar a sua acuracia por meio de testes como a Curva ROC (Receiver
Operating Characteristics) e o teste de Kolmogorov-Smirnov - KS. Segundo Crone e Finlay
(2012) e Sicst (2010), medidas de separacdo de grupos, tais como a area sob a curva ROC
(AUC - Area Under the Curve) e a estatistica KS, sdo amplamente utilizados para avaliar o
desempenho dos modelos.

Sicst (2010) e Sumihara Filho e Sleegers (2010) salientam que alguns analistas
costumam-se basear-se em alguns valores criticos de referéncia para o teste da AUROC e para
o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), para determinar a eficicia dos modelos de credit
scoring. Neste contexto, os autores observam que se pode utilizar um nivel de precisao
conforme o apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 Poder discriminante: valores de referéncia da literatura

Hosmer e Lemeshow (Applied Logistic Sumihara Filho e Sleegers (Behaviour Scoring,
Regression, 1998, p. 162) 2010, p. 44)
Area abaixo da Discriminagio Valores criticos Discriminagéo
curva ROC para KS

<=0,5 Naio existe ks <35 Muito baixa
>0,5e<0,7 Baixa 35<=ks <55 Baixa
>=0,7¢<0,8 Aceitavel 55 <=ks <65 Aceitavel
>=0,8e<0,9 Excelente 65 <=ks <75 Boa

>=(),9 Acima do comum ks >=175 Excelente

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

Dentro da tematica de risco de crédito e solvéncia, podem-se, ainda, citar alguns
estudos recentes que utilizaram a curva ROC e o indice de Kolmogorov-Smirnov — KS, para
avaliar a performance de modelos, entre eles destaca-se Ju e Sohn (2014) e Wosnitza e Leker
(2014).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Como op¢do para definicdo dos indicadores, foi realizada a andlise fatorial visando
verificar entre os fatores encontrados quais indicadores seriam mais representativos do
conjunto de dados. Por esse método obteve-se dois agrupamentos de indicadores, sendo. A
primeira Fatorial com 7 indicadores (FATOR 01): Retorno sobre o Ativo (X18- LL / AT);
Saldo de Tesouraria (X10- T = AF — PF); Indicador de estrutura (X34- DISPONIVEL / AT);
Necessidade de Capital de Giro sobre Receita liquida (X4- NCG / RL); Participagdo de
Capitais de Terceiros (X29- (PC + PNC) / PL); Giro do ativo (X17- RL / AT) e Composi¢do
do Endividamento (X28- PC / (PC + PNQC)).

A segunda Fatorial com 6 indicadores (FATORIAL 02): Necessidade de Capital de
Giro sobre Receita Liquida (X4- NCG / RL); Saldo de Tesouraria (X10- T = AF — PF);
Margem Liquida (X25- LL / RL); Imobiliza¢ao do Patrimdnio Liquido (X30- ATIVO FIXO /
PL), Patrim6nio Liquido sobre Ativo (X31- PL / AT), Indicador de Estrutura (X34-
DISPONIVEL / AT). Além dos indicadores com maior poder de explicacio, encontrados pela
analise fatorial, foram utilizados os escores das duas fatorais na tentativa de se encontrar a
melhor combinacdo de indicadores para os modelos.

Neste sentido, t€ém-se, a principio, sete possibilidades de combinag¢des de indicadores
para serem testadas: Resultado do método Stepwise, gerado por meio da Anélise
Discriminante, resultado do método Forward: LR gerado por meio da Regressao Logistica, os
indicadores mais representativos de cada fator, encontrados por meio da Fatorial 1, os
indicadores mais representativos de cada fator encontrados por meio da Fatorial 2, o célculo
dos escores da Analise Fatorial 1, o cdlculo dos escores da Anélise Fatorial 2 e o processo
humano de Tentativa e Erro que pode ser influenciado pelos resultados auferidos com as seis
possibilidades utilizadas anteriormente.



4.1 Analise discriminante - AD

Para o modelo de andlise discriminante, o melhor modelo foi encontrado por meio do
processo de tentativa e erro. O parametros relevantes para a modelagem foram: indicadores
significantes (sig. < 0,05); Correlacdo candnica (0,814)2 explicando 66% da discriminagdo
entre os grupos; nenhuma correlacdo mais acentuada de Multicolinearidade (valores de
tolerancia > 0,1 e valores de VIF < 10).

A andlise dos Coeficientes da funcdo de classificagdo permite conhecer um pouco
mais sobre qual a importancia de cada indicador dentro da Funcdo Discriminante, os
indicadores que apresentaram valores negativos para o coeficiente da funcdo discriminante
foram: Capital de Giro sobre Ativo (X1- CDG / AT) e Tipos de Estrutura Financeira (X8-
TEF = Tipos de Estrutura Financeira), contribuirdo para que a empresa seja classificada como
insolvente. Por outro lado, os indicadores que apresentarem valores positivos para o
coeficiente da fun¢do discriminante foram: Necessidade de Capital de Giro sobre Ativo (X3-
NCG / AT); Termdmetro de Liquidez (X9- TL = T / (INCG])); Rentabilidade do Patrimoénio
Liquido (X20- LL / PL); Margem Liquida (X25- LL / RL), Patrimonio liquido sobre ativo
(X31- PL / AT) colaborarado para que a empresa seja classificada como solvente.

De posse dos coeficientes da fun¢do discriminante candnica ndo padronizado, pode-se
elaborar a funcdo para a Anéalise Discriminante, ou seja, o Credit Scoring gerado pode ser
representado pela Equacao 1.

CDG NCG )
Z = 1,649 - 0'180'<W) + 1,207.(W) — 0,449 . (Tipo de Estrutura) +
0046( r )+1036 (LL)+1627 (LL)+ 0,693 (PL)
T \INCG] 22 \PL 627\ ) + (069357

Elaborada a fun¢@o para a Anéalise Discriminante € possivel calcular o ponto de corte a
partir dos centroides de cada grupo. Os centroides sd@o as médias obtidas com a distribui¢do
individual dos grupos. A média ponderada entre os centroides de cada uma das distribuicdes
se constituird no ponto de corte da funcido discriminante. Neste sentido, o resultado obtido
para o ponto de corte 6timo é —0,4978, este valor servird para classificar as empresas por
meio do seu escore discriminante. Ou seja, as empresas que se encontrarem abaixo do ponto
de corte (—0,4978) serdo classificadas como pertencentes ao grupo "1" (insolventes) e as
empresas que possuirem escore discriminante acima do ponto do corte irdo ser classificadas
como parte do grupo "0" (solventes).

(D

4.2 Regressao logistica - RL

Para o calculo da Regressao Logistica, o método Forward: LR apresentou os melhores
resultados. A validacdo dos resultados foi obtido pelos parametros: Cox & Snell 59%;
Nagelkerke 79%; Log-verossimilhanga -2 (-2VL) com 64,5% de explicacdo dos motivos que
levam uma empresa a se tornar insolvéncia; Hosmer e Lemeshow  Sig. > 0,05 e
Multicolinearidade (valores de tolerdancia > 0,1 e valores de VIF < 10).

Os resultados encontrados para os indicadores no modelo apresentam aspectos
positivos ao tentar estimar a probabilidade a partir de cada coeficiente em particular, como se
observa na Tabela 2. A Estatistica Wald apresenta um coeficiente Wald maior que zero (wald
> (), para cada fator, exercendo efeito discriminatério sobre a probabilidade de a empresa ser
insolvente ou solvente, os indicadores, também, sdo significativos a 0,05 (Sig. < 0,05). Os
coeficientes dos fatores independentes, que se encontram na coluna Exp(B) (25,34), estdao
dentro do limite estabelecido pelas colunas Inferior e Superior (3,12 a 205,38
respectivamente), assim como todos os outros fatores utilizados.



Tabela 1 Indicadores na equagdo

95% C.I. para EXP(B)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Inferior Superior
X3NCGAT -10,747 3,480 9,537 1 0,002 0,000 0,000 0,020
X16PLET -2,800 0,731 14,670 1 0,000 0,061 0,015 0,255
X25LLRL -7,329 1,887 15,089 1 0,000 0,001 0,000 0,026
X28PCPCPNC 3,232 1,068 9,168 1 0,002 25,343 3,127 205,379

a. Indicadores inseridos na etapa 1: X3NCGAT, X16PLET, X25LLRL, X28PCPCPNC
Fonte: Dados da Pesquisa

O modelo de Regressdo Logistica capaz de classificar as empresas em insolvente e
solvente utiliza-se dos coeficientes da coluna B, apresentados na Tabela 2. A equagdo da
Regressao Logistica, ou Credit Scoring gerado, pode ser representada conforme Equacio 2.

1

e—(—10,74-7 . (% )—2,800 (%) -7,329 (%) +3,232 (% )) (2)

P(Y:I):

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

4.3 Redes neurais artificiais - RNA

Para o modelo com redes neurais artificiais, o melhor modelo obtido foi por meio do
processo de tentativa e erro. Para modelagem utilizou-se uma rede perceptron de
multicamadas (MLP) com arquitetura feedforward e algoritmo back-propagation que atingiu
critério do erro de treinamento em 0,0001. As informacdes da rede sdo apresentadas na Tabela
3. As covariaveis (nimero de oito unidades) representam os indicadores selecionados. Para a
arquitetura, foi definida uma camada oculta contendo sete neurdnios (unidades). A fun¢do de
ativacdo, para camada oculta, foi a funcdo Tangente hiperbilica e, para a camada de saida,
utilizou-se a funcdo de ativacdo Softmax. As fungdes de ativacdo foram definidas por
apresentar melhor desempenho entre as funcdes testadas.

Tabela 2 Informagoes de rede

1 X4) NCG/RL
2 X9) TL =T/ (INCG])
3 - X16) PL/ET
Covariaveis 4 ] XI7)RL/AT
Camada de entrada > § X20) LL/PL
6 X25) LL/RL
7 X28) PC/ (PC + PNC)
8 X31)PL/AT
Nudmero de unidades® 8
Meétodo de reescalonamento para covaridveis Padronizado
Numero de camadas ocultas 1
Camadas ocultas Numero de Unidades na Camada Oculta 1 7
Funcdo de ativagao Tangente hiperbdlica
Variaveis dependentes 1 Situacdo 0 1
Camada de saida Numero de upidades 2
Funcdo de ativacao Softmax
Funcdo de erro Entropia cruzada

Fonte: Dados da pesquisa



Os indicadores mais importantes, para o modelo de redes neurais, por ordem de
importancia, foram: Termometro de liquidez (X09- TL = T / (INCG])); Necessidade de Capital
de Giro sobre Receita liquida (X03- NCG / RL); Patrimonio liquido sobre ativo (X31- PL /
AT); Rentabilidade do Patrimonio Liquido (X20- LL / PL); Margem Liquida (X25 - LL / RL);
Giro do ativo (X17- RL / AT); Patrimdnio Liquido sobre Exigivel Total (X16- PL / ET) e
Composicao do Endividamento (X28- PC / (PC + PNC)).

Contudo, a importancia de um indicador independente € calculada com a variacdo
sofrida pela rede em seu valor previsto (saida), para diferentes valores de entrada. Nao se
pode afirmar € que a ‘dire¢do’ que os indicadores contribuirdo para probabilidade da empresa
se solvente ou insolvente, isto €, ndo se pode afirmar que um maior valor para o indicador X,
indica uma maior probabilidade da empresa se tornar insolvente.

4.4 Comparaciao dos modelos

Para comparacdo dos modelos, a Tabela 4 apresenta, primeiramente, o nivel de
acuricia alcancado em cada agrupamento de indicadores para os trés modelos testados.
Observa-se que o nivel geral de acertos para todas as combinagdes de indicadores foi acima
de 80%, de precisdo, o que demonstra que as sete opgdes utilizadas, para agrupar os
indicadores, foram bastante relevantes e sdo passiveis de serem utilizadas para auxiliar o
especialista ou estudioso do campo do risco de crédito, no que tange a escolha de quais
indicadores utilizar para as analises.

A coluna ‘Tentativa e erro’, na Tabela 4, foi elaborada com intuito de se buscar
melhores parametros para cada modelagem, ou seja, modelos mais parcimoniosos, com maior
acuricia nas previsdes e com baixos niveis de erro tipo 1 (Erro tipo I: classificar empresas
insolventes como solventes € o ato da concessdo de empréstimo ocorrer em perdas
financeiras; erro tipo II: classificar empresas solventes como insolventes e ndo conceder o
crédito, deixando, assim, de auferir lucros). Esse processo de tentativa e erro € o que
normalmente ocorre, quando o especialista usa de seu conhecimento e intui¢io, para alcancar
resultados mais precisos, tendo em vista seu conhecimento especifico de determinado assunto.

Tabela 3 Comparacédo dos modelos com indicadores diferentes por modelo

. Forward: Indicadores Indicadores . . Tentativa e
Modelo Stepwise LR da F1 da F2 Fatorial 1  Fatorial 2 erro
% de acerto % de acerto % de acerto % de acerto % de acerto % de acerto % de acerto
A.nahse. 1 89.0 86,2 88,0 86,1 89,8 86,0 90,9
discriminante
Regressao 90,1 90,9 86,0 87,6 89,3 86,0 -
logistica
Redes neurais 88,6 89,2 86,4 89,8 92,4 87,9 97,8
artificiais

Obs.: ! Para os modelos, foi utilizada a média aritmética simples entre: o resultado da amostra de treinamento e o
resultado da amostra de validag¢do
Fonte: Elaborada pelos autores

Os agrupamentos de indicadores mais significativos foram a técnica Forward,
utilizada para regressao logistica, com 90,9% de acuricia, também, o processo de tentativa e
erro, realizado para a anélise discriminante, com 90,9% de precisdo e, para as redes neurais,
com 97,8% de acerto (TABELA 4). Cabe observar que todos os agrupamentos realizados
contribuiram para se definir os indicadores por meio do processo de tentativa e erro.

A acuricia dos modelos selecionados, quanto ao nivel de Precisdo Tipo I e Precisao
Tipo 2, pode ser observada na Tabela 5. A Precisao Tipo I é o oposto do Erro Tipo I, isto é,
quanto maior o nivel de Precisdo Tipo I, menor o nivel de Erro Tipo I, proporcionalmente — o
mesmo para a Precisdo Tipo II. Na Tabela 5, pode-se ver que a andlise discriminante e a
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regressao logistica apresentaram os mesmos niveis de acerto, 90,9%. Contudo, ao se avaliar
os niveis de precisdo tipo I e tipo II, fica evidente que o modelo de regressdo logistica
apresenta melhor classificacdo quanto a precisdo tipo I, ou seja, o percentual de classificacdao
de empresas insolventes como solventes € maior para o modelo de anélise discriminante do
que para o modelo de regressao logistica, o que acarreta perda do capital investido.

Tabela 5 Acurécias obtidas pelos trés modelos finais (aos niveis de erro tipo I e tipo II)

Modelo Precisao Tipo I Precisao Tipo I1 Precisao Geral
Analise discriminante’' 82,4% 97,1% 90,9%
Regressao logistica 90,2% 91,4% 90,9%
Redes neurais artificiais' 98,0% 98,6% 97,8%

Obs.: ! Para os modelos, foi utilizada a média aritmética simples entre: o resultado da amostra de treinamento e o
resultado da amostra de validacdo
Fonte: Elaborada pelos autores

Os modelos, também, podem ser avaliados por meio da estatistica Kolmogorov-
Smirnov (KS), que busca verificar o comportamento dos escores das duas amostras de cada
modelo. Segundo Selau (2008, p. 96), “espera-se comprovar uma homogeneidade da
distribuicdo dos resultados dos escores nas duas amostras, necessaria para utilizacdo do
modelo como previsdo do risco de crédito a novos clientes”. De posse dos valores, para as
distribui¢cdes dos modelos gerados, pode facilitar a compreensdo do teste, ao gerar um grafico
com a visualizacdo do grau de separacdo entre as empresas solventes € as empresas
insolventes por meio dos escores dos modelos (Figura 1).

Insolventes Insolventes;

Solventes Solventes

Frequéncia Acumulada
Frequéncia Acumulada
Frequéncia Acumulada

KS£0,966
® . LV ©

-5 -4 -3 -2 -1 o 1 2 3 -0,5 0,0 05 10 -0,50 -025 0,00 0,25 0,50 075 1,00 125
Escore Modelo Discrimiminante Escore Modelo Logistico Escore Modelo Neural

KS#0,816
Ty

Figura 1 Distribuicdo das frequéncias acumuladas para KS para os modelos construidos (a = Analise
Discriminante; b = Regressdo Logistica e ¢ = Redes Neurais)
Fonte: Elaborada pelos autores (Graficos do software Minitab)

O valor da estatistica KS, ainda, pode ser comparado a um nivel de significancia de

a = 0,01, que pode ser obtido pelo célculo do ponto critico: KS;s, = 1'63/’:+—n”2 = 1'63/773;5511 =
1*¥ N2 *

0,1254. Neste sentido, observa-se que todos os valores maximos encontrados para KS sdo
maiores que o valor D-Critico de 0,1254. Dado que o valor observado da estatistica de teste
D-Maximo>D-Critico, rejeita-se, a hipdtese nula de que as distribuicdes de empresas
solventes e empresas insolventes € a mesma. H4, portanto, evidéncia estatistica, ao nivel de
significancia de 0,01, de que os valores da anélise se distribuem de forma diferente para o
grupo das empresas solventes e insolventes da amostra.

A Tabela 1 apresenta os valores para a estatistica KS, segundo Sumihara Filho e
Sleegers (2010), valores criticos de KS acima de 0,75 s@o considerados ‘excelentes’ e quanto
mais préximo de 1 os valores para o teste, maior serd a distancia entre as distribui¢cdes
acumuladas dos scores dos modelos gerados. Neste contexto, pode-se ver que todos os
modelos apresentaram valores superiores a 0,75, contudo, fica evidente a superioridade da
Rede Neural, ao apresentar valores de 0,966, em segundo, segue a Regressdo Logistica com
valores de 0,816 e, por ultimo, a Andalise Discriminante como valores de 0,795 (TABELA 6).
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Tabela 4 Estatisticas de teste KS para os modelos construidos

Analise Discriminante /Regressao Logistica /Redes Neurais Artificiais

Diferencas Mais Absgl.uto 0,795 0,816 0,966
Extremas Positivo 0,795 0,816 0,966
Negativo 0,000 0,000 0,000

Z Kolmogorov-Smirnov 4,318 4,434 5,248
Significancia Sig. (2 extremidades) 0,000 0,000 0,000

Fonte: Elaborada pelos autores

Além do teste KS, autores como Baesens et al. (2003) e Sicsu (2010) afirmam que,
para realizar avaliagdo do poder discriminador dos modelos de classificacdo, os analistas
costumam utilizam, também, os valores da curva ROC (Receiver Operating Characteristic
Curves), a qual tem encontrado bons resultados no campo de risco de crédito. Na Figura 2,
podem-se ver as curvas ROC, obtidas para os trés melhores modelos gerados. Observa-se que
a andlise discriminante obteve a menor area sob a curva. J4 a regressdo logistica apresentou
um resultado melhor do que a andlise discriminante. Contudo, o melhor desempenho foi
apresentado pelas redes neurais, ocupando quase toda a drea da curva ROC.

Segundo Sumihara Filho e Sleegers (2010), como demonstrado na Tabela 1, pode-se
classificar os modelos com base nos valores obtidos para a drea da curva ROC como: roc<=
0,5 nao existe; 0,5<roc< 0,7 = baixa; 0,7<=roc<0,8 = aceitavel; 0,8<=roc<0,9 = excelente e
roc>= (0,9 = acima do comum. Neste sentido, como pode ser visto na Figura 2, o modelo de
andlise discriminante foi classificado sob a area da curva ROC como 0,897, ou seja,
considerados como excelente. J4 os modelos de regressdo logistica e redes neurais foram
classificados com 0,908 e 0,983, respectivamente. Ambos os modelos estio acima do
esperado em questdo de classificacdo, apresentando resultados acima de excelente.

Figura 2 Area sob a curva

¢ Erro Sig. Inter. de Confianca 95% _ Curva ROC
Modelos Area - a L2y - - e
Padrao® assintético Inferior Superior =——— /
pndlise 0,897 0,034 0,000 0,831 0,964 ST
IDiscriminante
Regressdo 908 0,031 0,000 0,847 0960 | i
Logistica : |
Redes Neurals ) ge3 0014 0,000 0.956 1000 | %
Artificiais
A variavel ou varidveis de resultado de teste: Analise Discriminante, Regressao|
Logistica, Redes Neurais Artificiais possuem pelo menos um vinculo entre o

grupo de estado real positivo e o grupo de estado real negativo. As estatisticas
podem ser enviesadas.

a. Sob a suposi¢cdo ndo paramétrica

b. Hipdtese nula: area real = 0,5

Fonte: Elaborada pelos autores

s e
1-Especificidade
O segmentos dagonas 3o praduzidos par vinculos.
Origem da curva
Redes Neuras Artficials
Linha de refar&ncia

— Analise Discrimnante
Regressao Logistica

A Tabela 7 apresenta uma sintese com as medidas de desempenho (Nivel de Acuricia,
Erro Tipo I, Teste KS e Curva ROC) utilizadas para comparar os modelos finas encontrados.
Neste resumo, pode-se observar que as Redes Neurais Artificiais apresentaram melhores
resultados em todos os testes realizados, ou seja, alto nivel de acurécia, baixo nivel de erro
Tipo I e altos valores para o teste KS e para a curva ROC.

Tabela 7 Medidas de desempenho para os modelos gerados

Modelos Nivel de Acuracia Erro Tipo I Teste KS Curva ROC
Analise Discriminante 90,9 17,6% 0,795 0,897
Regressao Logistica 90,9 9,8% 0,816 0,908
Redes Neurais Artificiais 97,8 2% 0,966 0,983

Fonte: Elaborada pelos autores
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4.5 Anélise dos Indicadores

A Tabela 8 apresenta os indicadores que foram mais representativos para todos os
agrupamentos encontrados (todos os agrupamentos de indicadores utilizados alcangaram
precisdo de acerto acima de 86%). Os trés modelos finais que apresentaram melhores
resultados foram Forward: LR para regressdao logistica, Tentativa e erro, para anilise
discriminante e Tentativa e erro, para as redes neurais artificiais (com os indicadores ‘X’
destacados em negrito na Tabela 8, também se destacou os indicadores que apareceram trés
ou mais vezes).

Tabela 8 Indicadores selecionados

. Forward: . Tentativa 1<3UV2 pATORIAL FATORIAL Total de
Indicadores Stepwise e erro, .~
LR e erro, AD 01 02 repeticoes
RNA
X1)CDG/ AT X 1
X3) NCG/ AT X X 2
X4) NCG/RL X X X X 4
X8) TEF = Estrutura X X 2
X9) TL =T/ (INCG]) X X X 3
X10) T = AF - PF X X 2
X11) NCG =AO0-PO X 1
X16) PL/ET X X 2
X17)RL /AT X X 2
XI18)LL /AT X X 2
X20) LL/PL X X X 3
X25)LL/RL X X X X 4
X28) PC/ (PC + PNC) X X X 3
X29) (PC + PNC) / PL X 1
X30) ATIVO FIXO / PL X 1
X31) PL /AT X X X 3
X34) DISPONIVEL / AT X X 2

Fonte: Elaborada pelos autores

Neste sentido, pode-se dizer que os indicadores selecionados, para os trés modelos
finais, que apresentaram baixos valores para as empresas insolventes e altos valores para as
empresas solventes foram: Necessidade de Capital de Giro sobre Ativo (X3); TermOmetro de
Liquidez (X9); Rentabilidade do Patrimonio Liquido (X20); Margem Liquida (X25) e
Patrimo6nio liquido sobre ativo (X31). Por outro lado, apenas dois indicadores apresentaram
valores maiores para as empresas insolventes: Capital de Giro sobre Ativo (X1) e Tipo de
Estrutura Financeira (X8). No total, dos 35 indicadores selecionados inicialmente, apenas 17
participaram dos agrupamentos para analise.

5 CONCLUSAO

Todos os pressupostos para a modelagem foram atendidos. Ao todo, para os trés
modelos e os sete agrupamentos de indicadores propostos, foram gerados 21 modelos (além
dos diversos testes realizados por meio de tentativa e erro), os quais apresentaram acuricia
acima de 85% em suas classificacdes, o que demonstra que, em parte, os agrupamentos
propostos obtiveram ‘bons’ resultados.

Entretanto, no decorrer dos resultados, apenas o melhor modelo para cada técnica foi
apresentado. Ao se comparar as técnicas utilizadas para prever a insolvéncia empresarial,
pode-se perceber a superioridade das redes neurais artificiais sobre a regressido logistica e
desta sobre a andlise discriminante. Estes resultados foram confirmados pelo nivel de acertos
apresentados pelas técnicas: andlise discriminante 90,9%; regressao logistica 90,9%; e as
redes neurais artificiais 97,8%.
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Outro fato que merece destaque € o nivel de acuricia obtido pelos trés modelos finais
no que se refere a Precisao Tipo I (menor nivel de erro tipo I), em que a andlise discriminante
obteve 82,4%, a regressdo logistica 90,2%, e as redes neurais artificiais alcancaram 98,0%. A
estatistica de Kolmogorov-Smirnov (KS), também, apresentou valores excelentes (ks>=75)
para Anélise Discriminante (0,795), Regressdo Logistica (0,816) e Redes Neurais Artificiais
(0,966). Isso foi atestado, por meio da curva ROC, ao apresentar valores excelentes para a
andlise discriminante (0,897), e valores acima do comum para a regressao logistica (0,908) e
para as redes neurais artificiais (0,983).

Uma das limita¢des da pesquisa constituiu-se no fato de ndo ter sido possivel realizar
os modelos por setores especificos, o que poderia contribuir tanto para a precisdo dos modelos
quanto para uma melhor compreensdo dos fatores que determinam a insolvéncia das
companhias de capital aberto no Brasil. Como recomendac¢des para pesquisas futuras indica-
se, a possibilidade de se desenvolver modelos hibridos, utilizando técnicas de Inteligéncia
Computacional que possibilitem uma melhor precisdo para a modelagem do risco de crédito.

Acredita-se que, por meio do presente estudo, pode-se elucidar algumas das
caracteristicas que possuem as empresas insolventes para a presente amostra. Tais
contribuicdes sao fundamentais para as pesquisas de risco de crédito e contribuem para o
desenvolvimento da temética ao se comparar técnicas de analise (AD, RL e RNA).
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