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RISCO DE INSOLVENCIA CORPORATIVA DE EMPRESAS BRASILEIRAS DE
CAPITAL ABERTO: Uma andlise preditiva setorial por meio de aprendizado de mdquina

1 INTRODUCAO

Em busca de melhor capacidade preditiva, estudos tém sido realizados para a
identificacdo de dificuldades financeiras de empresas. Altman (1968) foi o grande precursor na
definicdo de modelos preditivos para a investigacdo da satide financeira organizacional. De
acordo com Gimenes e Uribe-Opazo (2009), modelos de previsdo de insolvéncia se estabelecem
como instrumentos capazes de prever o fracasso empresarial, auxiliando seus usudrios na
tomada de decisoes. Esses modelos utilizam de variaveis de diversos eixos, como: dados
macroecondmicos, demonstracdes contdbeis, de mercado de atuacgao etc.

A crise financeira que se iniciou em 2008 trouxe a tona gargalos do ramo financeiro e
da falta de concretude nas regulamentagdes financeiras, resultando na inatividade das empresas
(GADGIL, 2021). Considerando a perspectiva dos diversos stakeholders que as companhias
possuem, nasce a necessidade de identificar os riscos existentes na realidade organizacional. O
tipo de risco que recebe foco nesta pesquisa € o de insolvéncia corporativa.

O risco de insolvéncia representa o indicativo de que as cldusulas contratuais
determinadas com os credores, ndo sdo honradas ou sdo cumpridas, mas com grande
dificuldade. Ressalta-se que o estdgio de insolvéncia corporativa pode acarretar faléncia
empresarial. O estagio de insolvéncia de uma empresa é compreendido pela insuficiéncia de
recursos para o pagamento de dividas determinadas, liquidas e vencidas (VODA et al., 2021).
A partir do momento que esse estado é percebido, um plano de acdo pode ser definido para que
ndo haja a piora de insolvéncia.

A administracdo financeira tem uma funcdo crucial dentro das organizagdes, devido ao
gerenciamento de dados relevantes para serem destrinchados na predicdo de riscos
empresariais. Ao realizar previsdes, o surgimento de dificuldades financeiras pode ser
dificultado, devido a identificacdo dos gargalos insolventes e a resolu¢do deles, antes da
apari¢cdo de numeros negativos na demonstragao dos dados contabeis (SUSS; TREITEL, 2019).

Santos, Besarria e Machado (2022) ao analisar a efetividade de modelos de aprendizado
de mdquina na identificagdo do risco de insolvéncia corporativa no contexto do mercado
aciondrio brasileiro, evidenciou que o random forest é o melhor modelo preditivo. Porém, ao
analisar apenas o setor financeiro, devido as suas especificidades, foi verificado que os
algoritmos de SVM polinomial, o logit e o boosting apresentaram desempenhos superiores.
Dessa forma, esses autores sugeriram que cada ramo empresarial fosse investigado
individualmente, pois aspectos relacionados ao mercado de atuacdo podem definir o
aparecimento de um alto risco de insolvéncia.

Nesse sentido, este estudo busca responder o seguinte problema: Como se comportam
os modelos de aprendizado de mdquina na identificacdo do risco de insolvéncia no mercado
aciondrio brasileiro, conforme os setores de atuacao? Os resultados desse estudo surgem com o
apoio de dados de empresas brasileiras de capital aberto de treze anos (2010 — 2022), obtidos
na plataforma Thomson Reuters Eikon.

Este trabalho possui relevancia tedrica, a partir do momento que traz uma ampliacdo de
contetido sobre a acurdcia preditiva de modelos de aprendizado de maquina, seguindo uma
perspectiva empresarial setorial. Essa andlise € interessante pois caracteristicas relacionadas ao
setor em que a empresa atua tendem a influenciar em estdgios do risco de insolvéncia
corporativa. Além disso, a pesquisa considera uma nacionalidade considerada emergente
(brasileira), pelo qual ndo tem sido explorada com abrangéncia pela literatura nacional e
internacional.

Os achados deste estudo sdo capazes de auxiliar na tomada de decis@o de investidores,
considerando que esses individuos necessitam de informagdes relevantes para decidir
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racionalmente em qual ativo serd mais vantajoso investir. A definicdo de empresas com menor
ou maior risco de insolvéncia serve de apoio na atividade de avaliacdo de organizacdes,
representando um critério decisivo para a delimitacdo do preco justo de compra do ativo.

Este estudo contribui para o cotidiano de empresarios, ao se preocuparem com a
notoriedade do valor da marca empresarial perante o mercado-alvo. No momento em que
empresas sdo avaliadas positivamente (negativamente) pelo publico, surge a expectativa de
atrair resultados corporativos positivos (negativos). Organizacdes com uma md avaliacdo
podem perder o interesse por parte de stakeholders. Dessa forma, estratégias podem ser tomadas
para melhorar a visdo das partes interessadas perante os atributos empresariais. Empresas com
indicativo de menor risco de insolvéncia podem ter maior facilidade na manuten¢do da imagem
corporativa.

Este estudo utiliza sete modelos de aprendizado de maquina, sendo seis supervisionados
(naive bayes, random forest, logit, K-NN, bagging e boosting) e um nao supervisionado (K-
means). A partir das predi¢oes efetuadas por esses modelos, os stakeholders tomardao melhores
decisdes, visto que conseguirdo identificar a possibilidade de um alto ou baixo risco de
insolvéncia antes de sua ocorréncia.

2 REVISAO DA LITERATURA

A insolvéncia corporativa € compreendida como o indicativo de que existem problemas
para honrar os acordos feitos com os credores de uma empresa, experimentando problemas de
liquidez, por insuficiéncia de recursos para executar ou continuar suas atividades
(KALBUANA et al., 2022). Algumas implica¢des podem ser geradas devido ao alto nivel de
insolvéncia corporativa, como: fornecedores sé aceitarem pagamento a vista; diminuicdo
considerdvel do valor de mercado e a chance de o consumidor cancelar suas compras na
expectativa de nao usufruir de bens e/ou servigos dentro das condi¢des negociadas de atributos
como: qualidade, prazo, quantidade, entre outros (BAE, 2012).

No cendrio brasileiro, o quantitativo de organizac¢des que tiveram recuperacoes judiciais
deferidas e concedidas e decretaram faléncia, cresceu anualmente, no periodo de 2011 a 2019
(SERASA EXPERIAN, 2021). Esse crescimento de empresas com dificuldades financeiras
poderia ser mitigado pela defini¢do de prazos mais flexiveis, novas linhas de crédito, juros mais
baixos etc.

A avaliacdo de desempenho financeiro tornou-se uma prética essencial para estimar os
riscos de inadimpléncia de uma empresa. Dessa forma, pesquisadores e analistas
desenvolveram variados modelos que auxiliam na preven¢ao das consequéncias procedentes da
faléncia, o que permite determinar a tendéncia de uma empresa enfrentar problemas financeiros
(GIMENES; URIBE-OPAZO, 2009).

A insolvéncia corporativa ndo implica automaticamente na faléncia de uma empresa,
mas ¢ um dos antecessores recorrentes (ZHOU et al., 2022). As faléncias impdem grandes
custos aos atores participantes do mercado, bem como a economia como um todo. Nesse
sentido, a previsao do risco de insolvéncia tem sido um tépico crucial para stakeholders, como
agéncias de rating, investidores, instituicdes financeiras, gestores corporativos € acionistas
(ZHANG et al., 2022). Com isso, as partes interessadas de uma empresa necessitam manter a
atencdo para indicadores que possam gerar indicativos de um desempenho financeiro
desagradével e, assim, pensar em acdes estratégicas para amparar seus interesses.

As empresas devem analisar de maneira constante informacdes quantitativas e
qualitativas a fim de acompanhar seu desempenho e considerar se hd tendéncia a insolvéncia
(BATISTA; CRUZ; PICCOLLI, 2020). Grande parte das informagdes quantitativas sdo de cunho
financeiro, objetivas e relacionadas ao lucro da empresa, sendo possivel desenvolver diversos
tipos de andlises a partir desses indices (BORATYNSKA, 2016).



A capacidade de prever dificuldades financeiras pode fornecer insights valiosos para a
recuperagdo econdmica de uma organiza¢do que estd enfrentando ameacas a sua continuidade
operacional. O risco de insolvéncia de uma organizacgdo pode ter vdrias causas, tanto de natureza
interna quanto externa. Realizar uma andlise contédbil-financeira para avaliar o estado de
insolvéncia, por meio de indicadores de solvéncia financeira, desempenha um papel crucial na
detec¢do de uma situacdo em que os recursos sao insuficientes para atender as obrigacdes. Essa
andlise oferece uma visdo clara do estado do patrimonio e auxilia na identificacdo de medidas
necessarias para enfrentar as dificuldades financeiras (VODA et al., 2021).

A justificativa para a necessidade de prever a insolvéncia corporativa reside na
possibilidade de intervir em seu estado atual, uma vez que quando uma empresa se torna
insolvente, a probabilidade de faléncia é elevada. Ao avaliar as organizacdes, € essencial
considerar a interdependéncia entre os indicadores das demonstracdes contdbeis. Com
informacdes preditivas em maos, os profissionais de gestdo podem se dedicar ao planejamento
da recuperacgdo financeira, visando restaurar a solvéncia da empresa (VODA et al., 2021).

Com a evolucdo da tecnologia da informacgdo e, consequentemente, da inteligéncia
artificial, pesquisas tém utilizado de técnicas de aprendizado de maquina, que tem demonstrado
grande precisido (QIAN; WANG; YUAN; GAO; SONG, 2022). A titulo de exemplo, Barboza,
Kimura e Altman (2017) usaram dados de organizagdes norte-americanas do periodo de 1985
a 2013 e testaram os modelos SVM linear e radial, andlise discriminante linear, bagging,
random forest, boosting, redes neurais e logit. Os melhores resultados foram para os modelos
random forest, bagging e boosting.

Tran et al. (2022) objetivaram comparar o poder preditivo de algoritmos de aprendizado
de mdquina, no conjunto de dados de organizacdes listadas no Vietnd de 2010 a 2021. Os
resultados mostraram superioridade do random forest em comparagdo a alguns modelos, como:
logit, SVM, redes neurais e decision tree. Santos, Besarria e Machado (2022) encontraram
resultados similares para dados de empresas brasileiras de capital aberto. Malakauskas e
Lakstutiené (2021) também encontraram resultados que corroboram o poder preditivo do
random forest, ao investigar dados de pequenas e médias empresas de estados balticos.

Nesse sentido, um modelo preciso e eficiente de previsdao de risco de insolvéncia
consegue gerar sinais de alerta antecipado para credores e investidores. A partir desses alertas,
€ possivel visualizar o apoio por parte dos administradores na tomada de decisdes operacionais
e apoio das institui¢des financeiras para definir os individuos supervisores que estardo em busca
de manter a estabilidade do mercado financeiro (ZHANG et al., 2022).

No tocante as agéncias de rating e as institui¢des financeiras, além de obter as previsdes,
elas necessitam avaliar a acurdcia desses modelos, para verificar quais s3o 0s mais justos, € se
existe alguma diferenciacdo pelo tipo de industria ou regido. Além disso, os gestores querem
identificar quais caracteristicas que influenciam o surgimento de dificuldades financeiras e
quais métricas precisam ser melhoradas para evitar a insolvéncia e a faléncia (ZHANG et al.,
2022).

As empresas que se encontram em estado de insolvéncia enfrentam problemas para
conseguir capital no mercado devido as atitudes negativas advindas das agéncias de crédito,
bancos e institui¢des financeiras. O motivo para que isso aconteca pode estar presente na
desconfianca dessas empresas em relagdo as organizacdes insolventes, pois ja existe uma
batalha para quitar empréstimos anteriores (GUPTA; MAHAKUD, 2022).

A capacidade de prever a insolvéncia corporativa tem o potencial de evitar ou mitigar
perdas financeiras para as organizacdes. Essas perdas resultam em custos que afetam
diretamente os colaboradores, gestores, acionistas e fornecedores. Além disso, uma andlise
aprofundada revela que empresas com alto risco de insolvéncia podem impactar a sociedade
como um todo, uma vez que os impostos gerados por essas empresas sdo utilizados para
melhorar as condicdes de vida da populacao (STUPP; FLACH; MATTOS, 2018). Por conta
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disso, as partes interessadas precisam ficar atentas na avaliagdo da situacdo financeira das
oportunidades de investimento para que possam detectar o nivel de saide financeira esperada
das organizacdes (WU; MA; OLSON, 2022).

3 METODOLOGIA

Neste estudo, emprega-se o uso de aprendizado de mdquina ndo supervisionado para a
deteccao de risco de insolvéncia corporativa. O modelo escolhido para o agrupamento de
empresas com alto ou baixo risco de insolvéncia foi o K-means. A varidvel utilizada no K-
means foi o Z-Score sugerido por Citterio e King (2023), sendo definido como o nimero de
desvios padrdo abaixo da média que a rentabilidade de uma organizacdo deve cair antes do
patriménio deixar de ser positivo, conforme Equacéo 1.

Média(ROA) + Média(Patrimonio Liquido / Ativo Total) (D
o(ROA)

Z — Score =

Os valores médios e desvios padrdo da Equagdo 1 foram calculados considerando um
periodo de cinco trimestres. Para a andlise empirica deste estudo, foram utilizados modelos
supervisionados de aprendizado de maquina, como naive bayes, random forest, logit, K-NN,
bagging e boosting. Esses modelos foram selecionados por serem algoritmos relevantes no
contexto de aprendizado de mdaquina supervisionado. Tais métodos de aprendizado
supervisionado tém sido aplicados em estudos que abordam questdes relacionadas as
dificuldades financeiras de empresas (BARBOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017).

Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste para o aprendizado de
mdaquina. O conjunto de treinamento foi composto por 75% das observagdes, enquanto o
conjunto de teste foi formado pelos dados restantes, selecionados aleatoriamente. A
padronizacdo foi aplicada para melhor adequagdo dos dados aos modelos. A efetividade dos
modelos foi avaliada pelas seguintes métricas: acurdcia, sensibilidade, especificidade, Mean
Absolut Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), Area Under the ROC Curve (AUC)
e a curva Receiver Operating Characteristic (ROC).

Para a execugdo desta pesquisa foram utilizadas cinco varidveis preditivas: tamanho da
empresa, Return On Assets (ROA), liquidez corrente, alavancagem financeira e a razdo do
capital de giro pelo ativo total. Essas varidveis foram utilizadas em pesquisas anteriores com
objetivo similar (BARBOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017). O tamanho da organizacio pode
representar um determinante considerdvel para a definicao da insolvéncia corporativa, pelo qual
grandes organizagdes podem possuir menor risco, por conta da capacidade de diversificacdo.
No quesito ROA, as organizagdes com maior rentabilidade precisam de menos dividas para
executar suas atividades. Dessa forma, quanto menor (maior) a divida, possivelmente menor
(maior) serd o risco de insolvéncia corporativa.

A inclusao da varidvel de liquidez corrente como varidvel independente se baseia na
capacidade de cumprir obrigacdes de curto prazo, uma vez que uma maior liquidez corrente
indica uma maior capacidade de pagamento de dividas a terceiros. No que diz respeito a
alavancagem financeira, em paises em desenvolvimento, a estrutura de capital das empresas
costuma depender de financiamento, e, portanto, espera-se que o valor desse indicador seja
menor para organizagdes com baixo risco de insolvéncia (SANTANA FILHO et al., 2019).

Por fim, no que diz respeito a proporcao entre o capital de giro e o total de ativos, o
capital de giro é considerado um indicador da habilidade da empresa em cumprir suas
obrigacdes de curto prazo. Essa habilidade é avaliada em relagdo ao tamanho da organizacao,
representado pelo total de ativos. Utilizando as cinco varidveis independentes mencionadas, foi
estimada a Equagdo 2 para analisar a previsao do risco de insolvéncia corporativa das empresas
da amostra.
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Z —Scorey = By + B TAM + B,ROA_+ B;LIQC. +B,ALAV. + B CGAT, + £ (2)

Em que: Z-Score representa o risco de insolvéncia da organizacdo i no momento t; TAM
representa o tamanho da organizacdo i no momento t; ROA € o retorno sobre os ativos da
organiza¢do i no momento t; LIQC € a liquidez corrente da empresa i no momento t; ALAV
representa a alavancagem financeira da empresa i no momento t; CGAT representa o capital de
giro dividido pelo ativo total da empresa i no momento t; 0 é uma constante; fn representa os
coeficientes das varidveis independentes; ¢ representa o tamanho do erro.

Quadro 1 — Operacionalizacio das varidveis independentes

Variaveis . -
independentes Operacionalizacao Autores
Tamanho (TAM) TAM = In(Ativo Total) Shahwan e Habib (2020)
Retorno sobre os ativos ROA = Lucro Liquido / Ativo .
(ROA) Total Chen, Chen e Lien (2020)
Alavancagem ALAYV = Passivo Oneroso / .
financeira (ALAV) Ativo total Shahwan e Habib (2020)
Liquidez Corrente LIQC = Ativo Circulante /
(LIQC) Passivo Circulante Wang, Chen, Chu (2018)
Capital de Giro / Ativo CGAT = Capital de Giro / Barboza, Kimura e Altman
total (CGAT) Ativo total (2017)

Os dados foram obtidos a partir da plataforma Thomson Reuters Eikon, que compila as
informacdes de empresas brasileiras com acdes negociadas na Brasil, Bolsa, Balcdo [B]3. Os
dados analisados sdo trimestrais e obedecem ao periodo de 2010 a 2022 e foram divididos por
setores de atuacdo. Observacdes foram excluidas da amostra por ndo apresentarem todos os
dados necessdrios a execucdo dos algoritmos, ou pelo setor de atuacdo ndo apresentar a
quantidade minima de 300 observagdes para a realizacdo dos testes.

As nomenclaturas para os setores de atuacdo que foram considerados por esta pesquisa
sao as definidas pela North American Industry Classification System (NAICS), sendo elas: Real
Estate and Rental and Leasing (Bens Imodveis e Aluguel e Leasing), Utilities (Servicos de
Utilidade Publica), Manufacturing (Manufatura), Retail Trade (Comércio de Varejo),
Information (Informacao), Transportation and Warehousing (Transporte € Armazenagem) €
Construction (Constru¢do). A andlise estatistica utilizou dos resultados evidenciados com o
apoio dos softwares R e RStudio, utilizando de suas bibliotecas.

4 ANALISE DOS RESULTADOS

Inicialmente, os dados foram utilizados para alcancar medidas estatisticas bdsicas:
mediana, média e desvio padrao (DP). Os resultados dessas medidas podem ser observados a
partir da Tabela 1, para cada setor estudado na pesquisa. Em rela¢do ao Z-Score, compreende-
se que, quanto maior o valor, melhor o nivel de solvéncia da organizacdo. Em relagdo aos
valores de média, o setor de atuagdo que apresenta melhor (pior) resultado é o de Informagao
(Transporte e Armazenagem) com o valor de 114,23 (55,32). A situacao do pior resultado se
altera quando analisada a mediana, pelo qual o setor de Comércio de Varejo ocupa esse espago
com o valor de 40,31. Ressalta-se que entre as varidveis estudadas, o Z-Score apresenta 0 maior



desvio padrdo, indicando uma alta volatilidade no quesito insolvéncia das empresas brasileiras
de capital aberto.

Considerando os valores de média, as empresas de maior (menor) tamanho sdo do setor
de Transporte e Armazenagem (Construcdo). Ja considerando os valores de mediana, as
empresas do setor de Servicos de Utilidade Publica possuem maior tamanho. Dessa forma, as
empresas de Transporte e Armazenagem ou de Servicos de Utilidade Publica podem possuir
um menor risco em suas operacdes, por conta da possibilidade de diversificagdo do negdcio.
Em consonancia a esse resultado, as empresas de Servigos de Utilidade Publica possuem maior
ROA, considerando os valores centrais, o que sugere que essas organizagdes podem precisar de
menos dividas para executar suas atividades, devido ao alto rendimento em suas operagdes.

Em relacdo ao grau de alavancagem, o setor de Transporte € Armazenagem apresentou
um maior valor de mediana e média, pelo qual é esperado que o valor desse indicador seja
menor para organizagdes com baixo risco de insolvéncia (SANTANA FILHO et al., 2019).
Sobre arazdo entre o capital de giro e o total de ativos, o setor de Construcao apresentou maiores
resultados para a média e mediana, sendo uma indicacdo de melhor capacidade empresarial de
quitar suas obrigacdes, comparado a outros setores.

Tabela 1: Estatistica descritiva

Setor de Atuaciao Métricas Z-Score TAM ROA ALAV LIQ CGAT
Real Estate and Rental and ~ Mediana 62,708 21,950 0,007 0,350 1,990 0,196
Leasing Média 92,987 21,700 0,005 0370 2,081 0213
N =379 DP 96,476 1,130 0,023 0,149 0964 0203
. Mediana 50,740 22,880 0,013 0328 1203 0,040
1\? zhltéelsl Média 69,738 22,850 0013 0328 1,724 0,046
DP 71305 1,306 0,022 0,140 2,805 0,135
, Mediana 43299 21,490 0,009 0313 1,897 0212
M";’“_fzcgllrlmg Média 65798 21,770 0,011 0311 2266 0213
DP 72,630 1,932 0034 0176 2228 0,179
: Mediana 40312 22,490 0,008 0306 1,666 0,220
Retail Trade Média 61371 22470 0009 0288 1761 0212
DP 64,805 1,370 0021 0136 0,661 0,140
: Mediana 75375 21,970 0,008 0,141 1505 0,083
Inlf\?r_m;;‘zo“ Média 114231 22340 0,006 0,185 2230 0,137
DP 125230 2,196 0,033 0,150 2251 0,203
Transportation and Mediana 45987 22,100 0,007 0422 1,022 0,003
Warchousing Média 55319 23,080 0,007 038 1,197 0,011
N=510 DP 44860 1,451 0023 0,195 0750 0,130
: Mediana 59933 21,810 0,006 0280 2348 0355
Constryerton Média 88.609 21,610 0,004 0274 2587 0319
DP 107,880 1284 0,031 0,141 1376 0217

Fonte: Dados da pesquisa

Com o intuito de avaliar os modelos de aprendizado de méaquina, foram utilizados os
valores de sensibilidade, especificidade, acurdcia, MAE, RMSE, AUC e a visualizacao gréfica
da curva ROC. Os valores referentes a sensibilidade e especificidade podem ser vistos na Tabela
2.

Ao analisar os valores de sensibilidade, que verifica a capacidade dos modelos de
identificarem corretamente os exemplos positivos de alto risco de insolvéncia, o K-NN
apresentou melhor resultado, isoladamente, para os setores de Bens Iméveis e Aluguel e
Leasing, Servicos de Utilidade Publica e Manufatura. O naive bayes apresentou melhor
resultado para os setores de Informacao e Constru¢do. Conjuntamente, o0 K-NN e o naive bayes
apresentaram melhor resultado para o setor de Comércio de Varejo. Além disso, para o setor de
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Transporte e Armazenagem, houve um empate entre quatro modelos: K-NN, naive bayes,
bagging e boosting.

Tabela 2: Matriz de Confusio

Setor de atuaciio Modelo VP FP FN VN Sensib. Especif.
K-NN 15 4 4 72 0,7895 00,9474

Naive Bayes 13 6 8 68 0,6842 00,8947

Real Estate and Rental and Logit 0 19 1 75 0,0000 00,9868
Leasing Random Forest 10 9 4 72 0,5263 00,9474
Bagging 9 10 3 73 0,4737  0,9605

Boosting 8 11 5 71 04211  0,9342

K-NN 13 29 14 347 0,3095  0,9612

Naive Bayes 1 41 3 358 0,0238  0,9917

e Logit 0 42 0 361 0,0000  1,0000

Utilities

Random Forest 8 34 3 358 0,1905 0,9917

Bagging 10 32 7 354 0,2381 00,9806

Boosting 6 36 7 354 0,1429 00,9806

K-NN 54 50 38 725 0,5192  0,9502

Naive Bayes 19 85 26 737 0,1827  0,9659

Manufacturing Logit 4 100 5 758 0,0385 00,9934
Random Forest 42 62 13 750 0,4038  0,9830

Bagging 43 61 20 743 0,4135 0,9738

Boosting 26 78 16 747 0,2500  0,9790

K-NN 6 5 6 148 0,5455  0,9610

Naive Bayes 6 5 11 143 0,5455  0,9286

Retail Trade Logit 0 11 0 154 0,0000  1,0000
Random Forest 3 8 4 150 0,2727  0,9740

Bagging 4 7 3 151 0,3636  0,9805

Boosting 3 8 4 150 0,2727  0,9740

K-NN 11 15 6 61 0,4231 0,9104

Naive Bayes 15 11 16 51 0,5769  0,7612

Information Logit 7 19 3 64 0,2692  0,9552
Random Forest 14 12 3 64 0,5385  0,9552

Bagging 12 14 3 64 0,4615  0,9552

Boosting 11 15 2 65 0,4231  0,9701

K-NN 1 5 7 115 0,1667 00,9426

Naive Bayes 1 5 9 113 0,1667  0,9262

Transportation and Logit 0 6 0 122 0,0000  1,0000
Warehousing Random Forest 0 6 2 120 0,0000 0,9836
Bagging 1 5 3 119 0,1667 00,9754

Boosting 1 5 1 121 0,1667  0,9918

K-NN 16 19 18 122 0,4571  0,8714

Naive Bayes 20 15 38 102 0,5714 00,7286

. Logit 0 35 3 137 0,0000 0,9786

Construction

Random Forest 15 20 14 126 0,4286  0,9000

Bagging 17 18 14 126 0,4857  0,9000

Boosting 14 21 17 123 0,4000 0,8786

Fonte: Dados da pesquisa

Em relagdo a especificidade, que mensura a capacidade dos modelos em identificarem
corretamente os exemplos negativos de alto risco de insolvéncia, o boosting apresentou o
melhor resultado para o setor de Informacdo. Para os demais setores, os melhores valores foram
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denotados pelo modelo logit. Apesar desse resultado, o modelo logit mostrou uma forte
tendéncia de definir as observagdes como baixo risco de insolvéncia, o que pode representar
um problema para a identificagdo correta de empresas com alto risco de insolvéncia. Em
contradi¢@o, esse cendrio com o logit ndo ocorre na pesquisa de Santos, Besarria e Machado
(2022) ao analisar as empresas financeiras vinculadas a [B]3.

Na Tabela 3, € possivel denotar os valores de Acurdcia, MAE e RMSE para cada teste
efetuado. A acurdcia indica a propor¢do de observagdes corretamente classificadas em
comparacao ao total de observacdes. O MAE mensura a média das diferencas absolutas entre
as previsdes do modelo e os seus valores verdadeiros. O RMSE mede a raiz quadrada da média
dos erros quadrados entre as previsdes e os seus valores verdadeiros.

Tabela 3: Acuracia, MAE e RMSE

Setor de atuacio Modelo Acuracia MAE RMSE
K-NN 0,9158 0,0842 0,2901

Naive Bayes 0,8526 0,1474 0,3839

. Logit 0,7895 0,2105 0,4588

Real Estate and Rental and Leasing Random Forest 0.8632 0.1368 0.3699
Bagging 0,8632 0,1368 0,3699

Boosting 0,8316 0,1684 0,4104

K-NN 0,8933 0,1067 0,3266

Naive Bayes 0,8908 0,1092 0,3304

Utilities Logit 0,8958 0,1042 0,3228
Random Forest 0,9082 0,0918 0,3030

Bagging 0,9032 0,0968 0,3111

Boosting 0,8933 0,1067 0,3267

K-NN 0,8985 0,1015 0,3186

Naive Bayes 0,8720 0,1280 0,3578

Manufacturing Logit 0,8789 0,1211 0,3480
Random Forest 0,9135 0,0865 0,2941

Bagging 0,9066 0,0934 0,3057

Boosting 0,8916 0,1084 0,3293

K-NN 0,9333 0,0667 0,2582

Naive Bayes 0,9030 0,0970 0,3114

. Logit 0,9333 0,0667 0,2582
Retail Trade Random Forest 0,9273 0,7272 0,2697
Bagging 0,9394 0,0606 0,2462

Boosting 0,9273 0,0727 0,2697

K-NN 0,7742 0,2258 0,4752

Naive Bayes 0,7097 0,2903 0,5388

Information Logit 0,7634 0,2366 0,4864
Random Forest 0,8387 0,1613 0,4016

Bagging 0,8172 0,1828 0,4275

Boosting 0,8172 0,1828 0,4275

K-NN 0,9062 0,0938 0,3062

Naive Bayes 0,8906 0,1094 0,3307

Transportation and Warehousing Randi?ngllgorest 8’22% 8’8232 8,3;(6)8
Bagging 0,9375 0,0625 0,2500

Boosting 0,9531 0,0469 0,2165

K-NN 0,7886 0,2114 0,4598

Naive Bayes 0,6971 0,5503 0,3029

Construction Logit 0,7829 0,2171 0,4660
Random Forest 0,8057 0,1943 0,4408

Bagging 0,8171 0,1829 0,4276

Boosting 0,7829 0,2172 0,4660

Fonte: Dados da pesquisa



Em relacdo as métricas da Tabela 3, o modelo K-NN apresentou melhor resultado para
o setor de Bens Iméveis e Aluguel e Leasing; o modelo random forest apresentou melhor
resultado para os setores de Servigos de Utilidade Publica, Manufatura e Informacdo; o modelo
bagging apresentou melhor resultado para os setores de Comércio de Varejo e Construcio; e os
modelos logit e boosting apresentaram melhores resultados, conjuntamente, para o setor de
Transporte e Armazenagem.

No que concerne a Tabela 4, encontram-se disponiveis os valores de AUC para cada
teste realizado, pelo qual mensura a capacidade de distinguir as observacgdes entre as classes
positiva e negativa, sendo identificado que quanto maior o valor, melhor o modelo. Nesse
sentido, o modelo K-NN apresentou melhor resultado para os setores de Bens Imoéveis e
Aluguel e Leasing e de Servicos de Utilidade Publica; o bagging apresentou melhor resultado
para o setor de Manufatura; o random forest apresentou melhor resultado para os setores de
Comércio de Varejo, de Informacdo e de Construcdo; e o naive bayes apresentou melhor
resultado para o setor de Transporte e Armazenagem.

Dessa forma, o mais destacado pela métrica AUC foi o random forest. Em consonancia
com os resultados desta pesquisa, os achados de Santos, Besarria e Machado (2022) e Barboza,
Kimura e Altman (2017) demonstram que o random forest tem sido destaque em desempenho
preditivo para deteccdo do risco de insolvéncia. A Figura 1 refor¢a os resultados de AUC, a
partir da curva ROC, que quanto mais préximo estiver do canto superior esquerdo do gréfico,
o desempenho € melhor.

Tabela 4: AUC

Real
E;::::ite Retail Transportation
Modelo Utilities Manufacturing Information and Construction
Rental Trade .
Warehousing
and
Leasing
K-NN 0,8923  0,8136 0,8802 0,8560 0,8269 0,7363 0,8036
Naive Bayes 0,8165 0,7254 0,7857 0,8459 0,7572 0,8265 0,7631
Logit 0,7832 0,6216 0,7178 0,7444 0,6487 0,7131 0,6784
Rggi‘;i“ 0,8802  0,7657 0,9004 08625  0,8737 0,7650 0,8432
Bagging 0,8657 0,7469 0,8886 0,8400 0,8533 0,6557 0,8259
Boosting 0,8199  0,7569 0,8539 0,8447 0,8628 0,8142 0,7696

Fonte: Dados da pesquisa

Diante das andlises apresentadas, a depender da métrica utilizada para avaliar os acertos
de aprendizado de mdquina, hd escolhas de modelos diferentes para cada setor. Diante das
métricas de sensibilidade, acuracia, MAE, RMSE, AUC o modelo K-NN apresentou melhores
resultados para o setor de Bens Imodveis e Aluguel e Leasing. Além disso, esse modelo
apresentou melhores resultados para o setor de Servigos de Utilidade Publica, ao considerar os
valores de AUC e sensibilidade. Dessa forma, o K-NN representa um forte candidato para as
empresas destes dois ramos, visando a sua adog¢do nas praticas preditivas de risco de
insolvéncia.

Para o setor de Informacdo, as métricas que apresentaram resultados compativeis foi o
de acurdcia e AUC, apontando o random forest como um bom modelo. Santos, Besarria e
Machado (2022), Barboza, Kimura e Altman (2017), Malakauskas e LakStutiené (2021) e Tran
et al. (2022) corroboram esse resultado, ao evidenciar o random forest, como um dos melhores
modelos para prever o risco de insolvéncia, mas sem uma perspectiva setorial.



Figura 1: Curva ROC setorial
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Fonte: Dados da pesquisa

Os demais setores ndo encontraram consonancia entre as métricas para definir qual seria
o modelo mais indicado para previsdo do risco de insolvéncia. Diferentemente, a partir de dados
de empresas do setor de Manufatura, Bae (2012) buscou melhorar a precisdo da previsdo do
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risco de insolvéncia e utilizou de modelos como o logit, anélise discriminante multipla, support
vector machine (SVM) de base radial, multi-layer perceptron (MLP), algoritmos de arvore de
classificacdo (C5.0) e redes bayesianas. Os resultados demonstraram que o support vector
machine (SVM) de base radial demonstrou maior precisao na predi¢ao.

Por fim, esses resultados podem contribuir para uma melhor predi¢do da insolvéncia
corporativa, evitando ou reduzindo perdas financeiras por parte das organizagdes. Essas perdas
acarretam despesas que t€ém um impacto direto nos funciondrios, lideres, acionistas e
fornecedores (STUPP; FLACH; MATTOS, 2018). Ao examinar os modelos preditivos
alinhados aos setores, as empresas com um alto risco de insolvéncia terdo maior acuricia na
definicdo do seu status e poderdo tomar decisdes estratégicas com mais assertividade.

5 CONSIDERA COES FINAIS

Este trabalho, com o objetivo de analisar o comportamento de modelos de aprendizado
de mdquina na identificacio do risco de insolvéncia no mercado aciondrio brasileiro,
considerando o foco setorial, foi alcancado com éxito para os setores de Bens Iméveis e Aluguel
e Leasing, Servicos de Utilidade Publica, Manufatura, Comércio de Varejo, Informacdo,
Transporte e Armazenagem e Construcao.

De acordo com algumas métricas, o modelo K-NN apresentou melhores resultados para
os setores de Bens Imoveis e Aluguel e Leasing de Servicos de Utilidade Publica. Para o setor
de Informacao, algumas métricas demonstraram resultados compativeis para o modelo random
forest, o apontando o como um bom modelo. Dessa forma, o K-NN e o random forest
representam fortes candidatos para utilizacdo das organizagdes destes setores, visando a
melhoria das predi¢des efetuadas com o intuito de capturar o risco de insolvéncia.

A eficidcia dos modelos € considerada de suma importincia para as empresas,
investidores e outras partes interessadas, uma vez que permite a ado¢ao de medidas para mitigar
o risco de insolvéncia e reavaliar a adequagcdo dos ativos para inclusdo em carteiras de
investimento. Nesse sentido, os atores ligados aos negdcios saberdo com maior precisdo a
situacdo financeira dessas organizagdes.

Apesar de encontrar esses resultados, esse estudo apresentou algumas limitacdes. A
primeira limitagdo evidencia-se na exclusdo dos demais setores da pesquisa, sendo estes a
maioria, ndo conseguindo atendé-los a partir dos resultados desta pesquisa. Outra limitacao
encontra-se no foco em dados quantitativos, deixando de lado os dados qualitativos advindos
de relatérios organizacionais, de governanga, de redes sociais, ou de outros meios, que
poderiam robustecer os resultados da pesquisa.

As limitagdes apresentadas sugerem ideias oportunas de pesquisas futuras.
Primeiramente, poderia ser feita uma anélise setorial que comporte os dados de todos os setores,
podendo utilizar dados de empresas listadas em bolsas de valores estrangeiras, para suprir a
pequena quantidade de observacdes verificadas na [B]3® para alguns setores. Além disso,
poderiam ser incorporados indicadores qualitativos, na perspectiva de ampliar o corpo de
varidveis preditivas pretendidas por este estudo.

Por fim, ha o desejo que esta pesquisa estimule a colaborac@o entre especialistas em
aprendizado de maquina e financas, a fim de aprimorar os sistemas preventivos para o risco de
insolvéncia. Esses sistemas possuem a funcdo fundamental de alertar os gestores, investidores
e partes interessadas sobre a situacdo financeira das organiza¢des, sendo um insumo
informacional estratégico para a tomada de decisdo.
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