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MODELOS DE PREVISAO DE INSOLVENCIA DE EMPRESAS POR MEIO DE
REDES NEURAIS: UM ESTUDO EMPIRICO COM EMPRESAS DE CAPITAL
ABERTO NO BRASIL

RESUMO: A utilizacdo de modelos estatisticos para a previsao de insolvéncia desperta
interesse de varios académicos, analistas e usuarios na analise das demonstragdes contabeis,
principalmente quando se busca obter uma indicagdo confidvel de eventuais problemas
financeiros futuros, dentre eles a insolvéncia de uma empresa. Os primeiros estudos sobre
previsdo de insolvéncia comegaram na década de 30 ganhando mais impulso apds a década de
60. Apods estudo de varios modelos, constatou-se que estes utilizam técnicas e modelos
estatisticos mais tradicionais para prever a insolvéncia de uma empresa empregando amostras
de dados referentes apenas ao ano anterior, sendo pouco pratico para tomada de decisdo pelos
gestores devido a necessidade de tempo habil para se mudar as decisdes e reverter um quadro
desfavoravel. Dessa forma, o objetivo desta pesquisa foi analisar um modelo baseado em uma
técnica considerada mais recente e promissora para a previsao de insolvéncia de empresas, as
Redes Neurais, € buscou-se validar se amostras contendo periodos anteriores seriam capazes de
apresentar a mesma eficiéncia preditiva.

Para alcancar o objetivo, foram extraidos dados financeiros e contabeis de 200 empresas
listadas na bolsa de valores brasileira, no periodo entre 2001 e 2021, utilizando o banco de
dados da Economatica e depois de algumas filtragens e depuragdes, se alcangcou o nimero final
de 118 empresas sendo 51 empresas insolventes e 67 solventes para comparacao dos indices.

A analise dos resultados revelou que a utilizagdo de Rede Neural apresenta melhor
resultado em comparacao a Regressao Logistica para a previsao de insolvéncia de empresas e
que a utilizacdo de indicadores contidbeis combinados dos ultimos dois anos anteriores ao
pedido de recuperagao judicial configura-se como a amostra mais expressiva para o referido
modelo, constituindo assim uma relevante contribuicao para a literatura académica.

Palavras-Chave: Insolvéncia, Solvéncia, Redes Neurais, Faléncia, Regressao Logistica.

INTRODUCAO

Desde o comego do século, nos anos 30, deu-se inicio a estudos e pesquisas sobre a
possibilidade da previsdo de insolvéncia de uma empresa, onde os mesmos tém tido avangos e
diversas pesquisas foram desenvolvidas dento da area de contabilidade e finangas, todos eles
buscando prever a possibilidade ou ndo da insolvéncia de uma empresa. Dentre os estudos
seminais sobre o tema podemos citar Ramser e Foster (1930), Altman (1968), Deakin (1972),
Blum (1974) e El Hennawy e Morris (1983). Em periodos mais atuais temos Kumar e Ravi
(2007) e Ross et al. (2015), Altman, Baidya e Dias (1979), Kanitz (1976) e Elizabetsky (1976).

As pesquisas sobre insolvéncia destes autores, basearam-se em diferentes métodos
estatisticos e diversificardo nos tipos de indicadores. Dentre estes métodos, temos por exemplo
autilizacdo da técnica de andlise discriminante com Altman (1968), da técnica matematica DEA
(Analise por Envoltoria de Dados - Data Envelopment Analysis) com Silva Casa Nova (2005 e
2006) e da Redes Neurais, com Lachtermacher e Epenchitt (2001).



Em geral, os modelos de previsao de insolvéncia adotam uma abordagem que se baseia
em uma amostra contendo indicadores contabeis e financeiros referentes ao ano anterior (T-1)
a ocorréncia da insolvéncia ou a solicitagdo de Recuperagdo Judicial ou extrajudicial (RJ), com
proposito de prever o estado de insolvéncia de uma empresa.

Esses modelos podem contribuir para a tomada de decisdes na gestdo corporativa,
fornecendo insights valiosos sobre a saude financeira das empresas e ajudando a mitigar riscos
e impactos negativos nos interesses € investimentos de credores, gestores e investidores. No
entanto, do ponto de vista dos gestores da empresa, essa abordagem pode apresentar limitagdes
devido ao tempo limitado entre a previsao de insolvéncia e a tomada de decisdes para reverter
a situacdo. Ao considerar um periodo de analise mais abrangente, como dois ou trés anos
anteriores a falta de liquidez, ¢ possivel obter uma visdo mais completa e antecipada dos
potenciais problemas enfrentados pela empresa.

A motivagdo desta pesquisa foi desenvolver um modelo de insolvéncia que utilize redes
neurais para analisar dados contabeis e financeiros dos ultimos 3 anos anteriores a insolvéncia.
Este modelo sera comparado com o modelo tradicional da regressao logistica e serao realizados
estudos comparativos com diversas variagdes nos parametros das redes neurais até atingir a
melhor performance.

PROBLEMA DE PESQUISA E OBJETIVO

O presente trabalho de pesquisa visa responder a seguinte questdo: As redes neurais,
treinadas com série histérica de variaveis independentes, apresenta capacidade preditiva
superior aos modelos tradicionais de previsao de insolvéncia baseados em regressao logistica?

O objetivo deste estudo ¢ desenvolver e calibrar um modelo de previsdo de insolvéncia
utilizando redes neurais, explorando diferentes configuragcdes e parametros da rede. Serao
utilizados diversos indicadores contdbeis anuais de periodos anteriores a insolvéncia para
treinar os modelos e avaliar o desempenho dos mesmos, para comparagao dos resultados com
um modelo tradicional de regressao logistica.

Os objetivos especificos sdo utilizar a configuragdo do modelo de redes neurais com
melhor desempenho para validar sua aplicacdo nos periodos de 2 anos (T-2), anteriores a
insolvéncia e verificar se uma amostra contendo a soma dos anos (T-1) + (T-2), tem bom poder
preditivo. Além disso identificar quais os indicadores mais uteis para previsao da insolvéncia e
por fim fazer um comparativo dos resultados dos modelos das Redes Neurais com modelo de
Regressao Logistica utilizando a mesma amostra de dados.

Nesse contexto, € relevante investigar modelos avangados, como as Redes Neurais, para
melhorar a performance preditiva e permitir uma avaliacdo mais assertiva do risco de
insolvéncia por parte de tomadores de decisdes, investidores, credores € empresarios.

FUNDAMENTACAO TEORICA
Recuperacao Judicial e Faléncia

De acordo com Gomes (2003, p. 139), faléncia € o estado de direito de uma empresa,
geralmente em dificuldade financeira, em que (ela ndo possui capacidade de realizar o
pagamento de suas dividas).

Insolvéncia e Solvéncia

De acordo com os autores Ross, Westerfield e Jaffe (2015), a insolvéncia de uma
empresa pode ser ou decorrente de fluxo, ou seja, pela falta de liquidez momentanea, ou



decorrente de saldo, devido ao valor econdomico negativo, que seria o passivo a descoberto. Os
autores definem a insolvéncia como um estado de alerta para as empresas, € as que possuem
maior endividamento tendem a antecipar uma situacao de insolvéncia.

Kanitz (1978) destaca que uma empresa apresenta sintomas de que pode se tornar
insolvente muito antes da sua materializagdo e que este processo pode ser mapeado por meio
das demonstragdes contabeis. Por isso, tdo importante quanto definir o que caracteriza a
insolvéncia de uma empresa, ¢ entender qual sua causa.

Ja solvéncia, ¢ um termo utilizado para indicar que uma empresa estd financeiramente
saudavel, como ¢ descrito por Campos (2010 apud ASSAF NETO, 2010, p.267-268): "a
solvéncia reflete sobre a capacidade da empresa em cobrir suas obrigacdes de prazos mais
longos|...].".

Redes Neurais - RN

As Redes Neurais s3o uma técnica de processamento de informacgdo inspirada pelo
sistema nervoso humano. Segundo Haykin (1999), o cérebro pode ser considerado um sistema
de processamento de informacdo extremamente complexo, nao linear e paralelo, com
capacidade de organizar seus componentes estruturais - os neuronios - para realizar atividades
como reconhecimento de padrdes, percepcao e controle motor, executando-as de maneira muito
mais eficaz que sistemas computacionais. A representagdo de um neuroénio base para o projeto
de redes neurais (artificiais), segundo Haykin (2001) ¢ apresentado na Figura 1.

Figura 1 - Modelo padrao ndo linear de uma Rede Neural
Wk 0 = bk (bias)
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001, p.38)

Pode-se observar na figura 2, trés elementos basicos da Rede Neural: (1) Um conjunto
de sinapses, cada uma caracterizada por um peso proprio. Sendo cada sinal Xj na entrada da
sinapse j ligada ao neurdnio k e multiplicada pelo peso sinaptico Wkj, onde o primeiro subscrito
indica o neurdnio (k) em questdo e o segundo se refere ao terminal de entrada da sinapse (j), a
qual o peso se refere; (2) Uma fun¢do soma que realiza o somatdrio de todos os sinais de
entrada, ponderados pelos seus respectivos pesos; (3) Uma funcio de ativacio (¢ ¢ a fungdo
de ativacdo do neuronio k), para decidir acerca da transmissdo do sinal (impulso) de um
neurdnio. Normalmente, este € escrito em intervalo unitario fechado [0, 1] ou alternativamente
[-1, 1] e Yk ¢ o sinal de saida do neurdnio.

Regressiao Logistica - RL

A regressdo logistica ¢ um método estatistico amplamente utilizado para modelar a



relagdo entre uma variavel de resposta binaria e um conjunto de varidveis preditoras, Cox, D.
R., & Parzen, E. (1965). A funcdo Logit ¢ uma fungdo logaritmica que transforma a
probabilidade de sucesso em uma escala continua, permitindo que seja modelada linearmente
em relacdo as varidveis preditoras.

A forma geral do modelo de regressao logistica ¢ expressa pela equagao 1:

logit(p) = PO + BIX1 + p2X2 + ... + BkXk (1)

Onde logit(p) € o logaritmo das chances de sucesso, p € a probabilidade de sucesso, X1,
X2, ..., Xk sdo as variaveis preditoras e B0, B1, B2, ..., Pk sdo os coeficientes que quantificam o
efeito das variaveis preditoras sobre o logit das chances de sucesso. A varidvel dependente (Y)
indica se a empresa ¢ solvente (= 0) ou insolvente (=1) e a série de indicadores (X1, X2, ...,
X29) constitui o conjunto de variaveis independentes, que sdo os indicadores financeiros.

METODOLOGIA

A pesquisa foi considerada de natureza empirica visto que buscou testar as hipdteses
argumentadas no desenvolvimento deste trabalho e coletou e analisou dados reais de empresas
de capital aberto, além de possuir a esséncia de investigacao, baseando-se na observacao (Alavi;
Carlson, 1992), pois teve o objetivo principal explorar, descobrir e compreender um fendomeno
ou problema especifico por meio de investigacdo sistematica e rigorosa Em relacdo a
abordagem do problema, esta pesquisa se classifica como quantitativa, pois se baseia em dados
numéricos e utiliza métodos estatisticos para coletar, analisar e interpretar esses dados.

A populacao considerada nesse estudo sdo as empresas brasileiras de capital aberto, ndo
financeiras, listadas na B3 que estiveram em atividade entre os anos de 2001 ¢ 2022 e que algum
momento solicitaram a Recuperacao Judicial ou extrajudicial e empresas pares em bom estado
de solvéncia para compor amostra final que conteve 118 empresas, sendo 51 insolventes e 67
solventes. Para cada empresa insolvente foram coletadas informagdes contdbeis dos 3 anos
imediatamente anteriores ao pedido de concordata ou de recuperacgdo judicial e para solventes,
informacodes contabeis de 3 anos anteriores ao melhor de rentabilidade da empresa

A sele¢ao dos 29 indicadores embasou-se, na consideragdo daqueles indicadores
contabeis mais utilizados em literaturas de analise de balangos e em diversos estudos sobre a
previsdo de insolvéncia, categorizados dentro de estrutura de capital e/ou alavancagem
financeira, lucratividade e/ou rentabilidade e de liquidez e pode ser vista na tabela 1.

Tabela 1 — Amostra final dos indicadores utilizados no modelo.

INPUT DESCRICAO INPUT DESCRICAO
X1 Lucro Liguido / Ativo Total (ROA)
X2 Atico Circulante / Passivo Circulante (LG) X16 EBITDA / Endividamento Total (CP + LP)
X3 Capital de Giro / Ativo Total X17 Margem Bruta (%)
X4 EBIT / Ativo Total X18 Margem Ebit (%)
X5 Vendas / Ativo Total (GA) X19 Estrutura de Capital (D/D+Pat Liq) %
X6 (Atico Circulante - Estoques) / Passivo Circulante X20 Contas a Receber / Rec. Liquida (Vendas)
X7 Divida Total / Ativo Total X21 Contas a Receber / Ativo total
X8 Atico Circulante / Ativo Total X22 Estogue / Ativo Total
X9 Caixa / Ativo Total X23 PL/ (PC+ PNC)
X10 Passivo Total / Ativo Total X24 Estogue / CPV
X11 Passivo Circulante / Ativo Total x25 Fornecedor / Vendas
X12 Fluxo de Caixa Op. / Passivo Total X26 Divida total / AC
X13 Lucro Liquido / Vendas X27 Fornecedor / AT
X14 Ebit / Juros X28 Lucro Op. / Lucro Bruto
X15 Ativo Total / Pat. Liquido (GAF) X29 Disponivel / AP

Fonte: Elaborado pelo autor.



Modelo da Regressao Logistica (RL)

Foi conduzida uma analise comparativa entre o desempenho da Rede Neural
desenvolvida e um modelo de Regressdao Logistica, visando assegurar uma avaliagdo precisa €
objetiva. Para tal, foram empregadas a mesma amostra de dados, os mesmos indicadores
contabeis e a mesma plataforma de andlise, o software Matlab. Essa abordagem proporciona
uma avaliacdo precisa e objetiva do desempenho de ambos os modelos na previsao de
insolvéncia empresarial.

Como sugerido por Hair et al. (1998), a fim de obter uma boa estimativa da eficiéncia
do modelo de previsdo, € necessario dividir a amostra em duas partes: treinamento (in sample)
e teste (out of sample). Neste estudo, foram utilizadas 82 observacdes para o conjunto de
treinamento e 18 para o conjunto de teste. Destaca-se que os conjuntos de treinamento e de teste
utilizados na regressao logistica sdo os mesmos utilizados na Rede Neural (RN1), garantindo a
comparabilidade dos resultados.

Modelo de Rede Neural (RN)

Ap6s alguns estudos de trabalhos semelhantes, verificou-se que algumas defini¢des e a
arquitetura da Rede Neural sdo escolhidas, na maioria das vezes, com base na experiéncia e
conhecimento do modelador e em alguns casos, através de tentativa e erro.

Para este trabalho especifico, foram testados diferentes nimeros de neurdnios e
quantidade de camadas ocultas, como por exemplo [1]; [2]; [4]; [10]; [2 2]; [4 4]; [10 10] etc.,
até verificar o melhor indice na matriz de confusdo onde obteve-se resultados dos testes com
94,4% de assertividade na configurag¢ao de 2 neuronios € 1 camada oculta, ou seja, [2].

Foram executados varios treinamentos com pontos iniciais diferentes (seed), que se
refere a um numero aleatério durante o treinamento ou teste do modelo. Assim foram realizados
testes com o parametro ‘rng’ 2; 4; 8; 10; 100; 150; 300; 500; 1.000; 10.000; 100.000; etc.. O
seed na qual o modelo apresentou a melhor performance foi 100, portanto, nas teses com
diversas redes usou-se este parametro fixo (100), o que permitiu que os numeros aleatorios
gerados sejam os mesmos em cada execu¢do do modelo, tornando os resultados reproduziveis.

Neste estudo, foi empregado os seguintes percentuais, apos varios processos de tentativa
e erro para apuracao do melhor resultado. Treinamento: 70%; Validagao: 15%; Teste: 15%.

Para definicdo da arquitetura no presente estudo, as configuracdes basicas utilizadas
para a criacdo da Rede Neural artificial que pode ser observada na Figura 2, que disponibiliza,
em termos gerais, as caracteristicas da modelagem neste estudo e adotadas em trabalhos como
os de Lam (2004), Minatto (2020) e McNellis (2005).

Figura 2 - Configuracdo final da Rede Neural

Aplicacio Classificacdo
Arquitetura MLP - Multilayer Perceptron
Fluxo Feedback
Tipo de Aprendizagem Supervisionada
Algoritimo de treinamento Back-propagation
N2 de dados preditores 29
N2 de camadas ocultas 1
N2 de neurdnios ocultos 2
Funcdo de ativacdo (camada escondida) sigmoide (logsig)
N2 de neurdnios salda 2
Funcdo de ativacdo (camada de saida) Linear
Seed 100

Fonte: Elaborado pelo autor



Neste modelo, para se classificar a saida em solvente ou insolvente, foi utilizada a rede
do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP — Multi Layer Perceptron), como uma
arquitetura feedforward, que seguem um fluxo para frente, a partir da camada de entrada até a
camada de saida, por ser mais simples de implementar e ter maior facilidade de interpretagao.

A camada de entrada conteve os preditores (indicadores contdveis) que no presente caso
sdo as variaveis X1 a Xn, que sao os indicadores financeiros escolhidos das empesas da amostra.
A camada de saida contém as respostas bindrias, solvente ou insolvente, referente a situagdo da
empresa no ultimo ano analisado. Portanto, definiu-se fun¢ao de ativagdo como sigmoide, que
mapeia os valores de saida para o intervalo entre 0 e 1.

A funcao de ativagao utilizada foi a sigmoide (logsig — func¢ao logistica sigmoide), tanto
para a camada oculta, quanto para a camada de saida, tendo em consideracao que, no perceptron
de multiplas camadas, devem-se utilizar fungdes de ativacao ndo lineares.

Assim o diagrama de blocos final, do modelo basico utilizado para Rede Neural, pode
ser visto na Figura 3, que ¢ um modelo ndo-linear de um neurdnio, que forma a base para o
projeto de predicao de insolvéncia de empresa, com os elementos basicos definidos como um
conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso, especificamente, um sinal xj na
entrada da sinapse w conectada ao neurdnio k, multiplicado pelo peso sinaptico wk. O sinal de
saida ficou normalizado como intervalo unitario fechado [0, 1].

Figura 3 - Modelo basico de Rede Neural
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Fonte: Elaborado pelo autor e adaptado Haykin (2001, 2* edicdo, pag. 36)

Na presente pesquisa, adotou-se a seguinte nomenclatura, Tabela 2, para designar cada
modelo de rede avaliada. Essa terminologia foi adotada com o intuito de diferenciar e identificar
claramente as configuragdes das redes neurais utilizadas no estudo.

Tabela 2 - Nomenclatura definida para as redes

Tipo de Rede Modelo Periodo da Amostra Sigla

RL Regressao Logistica 1ano antes do RJ T-1

RN1 Redes Neurais 1ano antes do RJ T-1

RN2 Redes Neurais 2 anos antes do RJ T-2

RN3 Redes Neurais 3 anos antes do RJ T-3
RN12 Redes Neurais Ano 1+ Ano 2 antes do RJ (T-1) +(T-2)

Fonte: Elaborado pelo autor.



RESULTADOS

Neste capitulo, serdo expostos os resultados obtidos por meio de diferentes modelos e
configuragdes de Redes Neurais e Regressio Logistica, juntamente com uma andlise
comparativa entre esses modelos.

RNT1 - Resultado da Rede Neural 1

A figura 4, apresenta a Rede Neural com o fluxo escolhido, o feedforward, com o
numero de neurdnios da camada oculta (Hidden Layer), 2, e uma saida linear com 1 neur6nio.

Figura 4 - FeedForward Neural Network para RN1
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Fonte: Matlab

A Figura 5, exibe os graficos da Matriz de Confusao obtida apds a aplicagdo da Rede
Neural (RN1), e fornece o resultado da performance do algoritmo. A matriz organizou as
previsdes do modelo em uma tabela de duas dimensdes, onde cada linha representa a classe real
(Output Class) e cada coluna representa a classe prevista (Target Class). A contagem de
instancias de dados ¢ registrada em cada célula da matriz, indicando quantas vezes o modelo
classificou corretamente ou incorretamente uma determinada classe.

Para a matriz “Whole Sample”, a rede classificou corretamente 98,5% das empresas
solventes e 98% das empresas insolventes apresentando um Total Geral de 98,3%, € com apenas
1 empresa classificada errada em cada uma. Foram classificadas incorretamente apenas 1,5%
das solventes e 2,0 % insolventes. Para a matriz “Training”, a rede classificou corretamente
100% das empresas solventes ¢ 100% das insolventes apresentando um Total Geral de 100% e
nenhum erro de classificacao.

Para a matriz final da amostra de testes “Test”, a rede classificou corretamente 90% das
empresas solventes e 100% das insolventes apresentando um Total Geral de 94,4% de
assertividade.



Figura 5 - Matriz de Confusdo — Resultado RN1
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Fonte: Matlab

Na Tabela 3, ¢ apresentado o resultado compilado das trés Matrizes de Confusado, que
para a amostra de teste apenas 1 empresa foi classificada erradamente como solvente ao invés
de insolvente.

Tabela 3 - Resultado compilado da matriz de confusdo para modelo de RN1

(T-1) RESULTADO DA MATRIZ DE CONFUSAO
Qtd. de empresas %

Solventes Insolventes Geral Solventes Insolventes Geral

Ok Nok Ok Nok ok Nok Ok Ok Ok
Whole Sample 66 1 50 1 116 2 98,5% 98,0% 98,3%
Training 46 0 36 0 82 0 100,0% 100,0% 100,0%
Test 9 1 8 0 17 1 90% 100% 94,4%

F1 Socre = 0.98039

Fonte: Elaborado pelo autor

O grafico da Figura 6, Neural Network Training Regression, exibe o desempenho da
Rede Neural durante o treinamento em relacdo as métricas de regressao. No grafico, ha trés
valores de R: R de treinamento, R de validacdo e R de teste. Esses valores representam o
coeficiente de correlagcdo (ou coeficiente de determinagdo) entre as saidas previstas pela Rede
Neural e os valores de destino correspondentes para os conjuntos de treinamento, validagao e
teste, respectivamente.

Interpretando os valores de R, na figura 10, um R de treinamento alto, no modelo 0,9947
indica que a Rede Neural foi capaz de ajustar-se muto bem aos dados de treinamento e capturar
a relacdo entre as variaveis de entrada e a variavel de saida desejada.

Um R de validagao alto, no modelo 0.88616 indica que o modelo também generalizou
bem para dados ndo vistos durante o treinamento. Ja o R de teste com valor de 0.96044 pode
ser considerado um valor bem alto e, portanto, um indicativo de que o modelo foi capaz de fazer
previsdes precisas em dados completamente novos.



Figura 6 — Grafico Resultado - Neural Network Training Regression — RN1
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No entanto, ¢ importante ressaltar que o R por si s6 ndo fornece uma visao completa do
desempenho do modelo. Para isto, no cddigo desenvolvido para rodar rede, foi adicionado o
“F1 Score”, que ¢ uma métrica que combina a precisao (precision) ¢ a taxa de verdadeiros
positivos (recall) em um unico valor, fornecendo uma medida geral do desempenho do modelo
na identificagdo correta de empresas insolventes.

O valor obtido ap6s varias tentativas de melhorar a performance da rede através das
configuragdes da arquitetura foi F1 score = 98%.

O F1 score varia de 0% a 100%, onde um valor mais préximo de 100% indica um
desempenho excelente na previsao de insolvéncia. Assim para um F1 score de 98% o modelo
de Rede Neural esta obtendo uma alta precisao e recall na classificagdo correta das empresas
insolventes, minimizando tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos.

RL - Resultado da Regressao Logistica

A regressao logistica aplicada a uma amostra de dados contendo varidveis do periodo
de 1 ano antes da insolvéncia apresentou uma taxa de acerto de 100% para empresas insolventes
e 90% para empresas solventes na amostra de teste. Durante a fase de treinamento, os resultados
indicaram uma taxa de acerto de 91,7% para empresas insolventes e 89,1% para empresas
solventes, conforme Figura 7. Esses resultados destacam a capacidade do modelo de regressao
logistica em prever com precisdo a condicao de insolvéncia e solvéncia das empresas com base
nas variaveis analisadas.



Figura 1 - Resultado Reg. Logistica
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insolvéncia: as Redes Neurais (RN1) e a Regressao Logistica (RL).

Ao analisar os resultados obtidos, foi evidenciado que a Rede Neural (RN1) apresentou
uma eficacia superior em compara¢cdao ao modelo de regressao logistica tanto na previsao de
solvéncia quanto de insolvéncia. Esses resultados ressaltam as vantagens de utilizar redes
neurais na previsao de insolvéncia empresarial, proporcionando maior precisao e robustez em

comparagao com a abordagem tradicional da regressao logistica.

Tabela 1 - Analise Resultado RN vs. RL (Matriz de Confusao)

Training Teste
Modelo Sigla Solvente Insolvente Solvente  Insolvente
Regressdo Logistica RL 89,10% 91,70% 80% 100%
Rede Neural RN1 100% 100% 90% 100%

Fonte: Elaborado pelo autor.

RN2 - Resultado da Rede Neural 2

A fim de testar se o modelo com variaveis do periodo referentes a 2 anos anteriores ao
estado de insolvéncia se comporta tdo bem quanto a rede com 1 ano de antecedéncia, todo o
processo de treinamento, validacdo e teste foi realizado novamente utilizando as mesmas
amostras ¢ mantendo a arquitetura e configuragdes com mesmos parametros. Os resultados

obtidos pelo sistema sdo apresentados nos graficos da Figura 8.




Figura 8 —Matriz de Confusdo — Resultado RN2
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Pelo resultado compilado da Tabela 5, verifica-se que o comportamento da RN2 foi
ligeiramente inferior a RN1. Para amostra de teste as redes foram similares com capacidade de
previsdo de insolvéncia de 100% e solvéncia com 90%.

Tabela 5 - Resultado RN1 vs. RN2

Whole Sample Training Teste
Modelo Sigla Sol Insol Sol I Sol | F1 Score AllR
Rede Neural RN1 98,5% 98,0% 100,0% 100,0% 90,0% 100,0% 98,0% 96,4%
Rede Neural RN2 95,5% 94,1% 95,7% 94,4% 90,0% 100,0% 94,1% 89,0%

Fonte: elaborado pelo autor

No entanto, ao avaliar o desempenho dos modelos com base no F1 Score, observou-se
que o modelo RN2 apresentou um resultado de 94,1%, o que representa uma leve queda em
relagdo ao modelo RN1, que atingiu 98%. Embora o modelo RN2 tenha apresentado um menor
desempenho, avaliando isoladamente esta métrica, ¢ importante ressaltar que ambos os modelos
demonstraram um alto nivel de eficacia na previsdo de insolvéncia empresarial.

Figura 9 - Grafico Resultado - Neural Network Training Regression — RN2
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Ao examinar o grafico apresentado na Figura 9, percebe-se que os valores dos trés R
(treinamento, validacdo e teste) para a RN2 sdo inferiores em comparagao ao modelo RN1. Essa
analise revela que o modelo RN2 obteve um desempenho inferior ao modelo RN1, utilizando
as métricas Regressdao em termos de precisdo e acuracia.

Esses resultados indicam que o modelo RN1 possui um desempenho ligeiramente mais
eficaz na previsao de insolvéncia empresarial comparado com a RN2, demonstrando uma maior
capacidade de identificar corretamente as empresas em risco falta de liquidez, no contexto
especifico deste estudo.

RN12 - Resultado da Rede Neural 12

Com o objetivo de avaliar o desempenho da Rede Neural ao utilizar indicadores
contabeis em periodo de tempo mais abrangente, foi construida uma nova amostra. Nessa
amostra, os 29 indicadores contabeis do periodo T-1 foram combinados com os 29 indicadores
do periodo T-2, formando um conjunto de dados composto por um total de 58 indicadores.

Figura 10 - Resultado Whole Sample e Training - RN12 para 15% de testes da amostra

Whole Sample Trainin,
B Confusion Matrix 8 Confusion Matrix fesis Confusion Matrix

4s
2
o

20
A% snen

H
Output Class
Output Class

Output Class
#
8
2

Target Class

" Target Class
Target Class

Fonte: Matlab

Nesse novo contexto, conforme ilustrado na Figura 10, foi observada uma taxa de acerto
de 100% na previsao de empresas solventes e insolventes. Além disso, o modelo apresentou um
F1 Score satisfatorio de 0,92929, indicando um bom desempenho na avaliacdo da insolvéncia
corporativa. Para o grafico da figura 11, observa-se um Test R = 0,967 (RN12) superior ao Test
R =0,89 (RN1) da figura 6.



Figura 11 - Gréfico Resultado - Neural Network Training Regression - RN12
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Analise Comparativa entre RN1 e RN12 com amostras de teste de 20% e 25%

Todos os resultados mencionados anteriormente foram obtidos utilizando uma divisao
percentual das amostras, na qual 70% foram treinamento, 15% a validag¢ao e 15% aos testes.

Com o objetivo de aprofundar a investigacdo sobre a capacidade preditiva do modelo
RN12 em comparagdo ao modelo RN1, que até entdo apresentava o melhor desempenho, foram
realizadas séries adicionais de testes. Nessas novas séries, o percentual da amostra de teste foi
elevado para 20% e posteriormente, em novo teste, para 25%. Essas modificacdes foram
realizadas com o proposito de aprimorar a avaliagdo e garantir a robustez das conclusdes

obtidas.

Tabela 6 - Comparativo RN1 versus RN12 para diferentes % na amostra dos testes.

Whole Sample - Matriz de Confusdo
Conf. RN % Solventes % Insolventes % Geral
Sim. % Testes RN 1 RN12 RN 1 RN12 RN 1 RN12
1 15% 98,5% 97,0% 98,0% 90,2% 98,3% 94,1%
2 20% 98,5% 97,0% 76,5% 92,2% 89,0% 94,9%
3 25% 92,5% 99% 86,3% 94,1% 89,8% 96,6%
Training - Matriz de Confusdo
Conf. RN % Solventes % Insolventes % Geral
Sim % Testes RN 1 RN12 RN 1 RN12 RN 1 RN12
1 15% 100,0% 95,8% 100,0% 88,2% 100,0% 92,7%
2 20% 100,0% 100,0% 75,0% 92,6% 88,6% 97,1%
3 25% 97,5% 100% 88,9% 93,3% 93,4% 97,4%
Test - Matriz de Confusdo
Conf. RN % Solventes % Insolventes % Geral F1 Score Test R
Sim. % Testes RN 1 RN12 RN 1 RN12 RN 1 RN12 RN 1 RN12 RN 1 RN12
1 15% 90,0% 100,0% 100,0% 100,0% 94,4% 100,0% 98,0% 92,9% 89,4% 96,7%
2 20% 92,9% 91,7% 70,0% 100,0% 83,3% 95,8% 85,7% 94,0% 65,6% 87,2%
3 25% 88,2% 100,0% 84,6% 93,8% 86,7% 96,7% 88,0% 96,0% 73,0% 88,8%

Fonte:
Notas:

elaborado pelo autor.

e Simulagao 1: Teste 15%, Treinamento 15%, Validagdo 70%
e Simulagao 2: Teste 20%, Treinamento 20%, Validacdo 60%
e Simulagao 3: Teste 25%, Treinamento 10%, Validacdo 65%



A Tabela 6 apresenta uma comparagao dos resultados obtidos pelos modelos RN1 e
RN12, considerando diferentes configuragdes de percentual de amostras de teste. Os resultados
revelam um desempenho superior do modelo RN12 nas configuragdes avaliadas. A ampliagao
do conjunto de variaveis de entrada do modelo RN12 mostrou-se impactante, permitindo uma
analise temporal mais abrangente e detalhada dos dados contébeis.

Performance de Resultados por Indicador

A Tabela 7 apresenta o desempenho, na ordem decrescente, de cada um dos 29
indicadores utilizados como variaveis de entrada na Rede Neural RN1, através de uma escala
de pontuagdo usando uma média ponderada:

Utilizando o critério de desempenho apenas para os testes de insolvéncia, os indicadores
que apresentaram melhor desempenho foram o 1, 2, 7, 19, 61 e 62 alcangando uma taxa de
acerto de 100%.

Tabela 7 - Performance Indicadores Contabeis

Descricdo Input Solv Inv Geral F1 Score Pontuacdo

Ebit / Juros X14 90,0% 100,0% 94,4% 86,0% 0,94
Ativo Total / Pat. Liquido (GAF) X15 100,0% 87,5% 94,4% 78,4% 0,89
PL/ (PC+ PNC) X23 100,0% 87,5% 94,4% 78,4% 0,89
Capital de Giro / Ativo Total X3 100,0% 87,5% 94,4% 77,4% 0,89
Lucro Liquido / Ativo Total (ROA) X1 70,0% 100,0% 83,3% 87,6% 0,89
(Atico Circulante - Estoques) / Passivo Cir. X6 80,0% 100,0% 88,9% 72,0% 0,88
Lucro Liquido / Vendas X13 80,0% 87,5% 83,3% 88,2% 0,85
Caixa / Ativo Total X9 100,0% 75,0% 88,9% 77,6% 0,83
Atico Circulante / Passivo Circulante X2 60,0% 100,0% 77,8% 74,6% 0,83
Passivo Total / Ativo Total X10 100,0% 75,0% 88,9% 71,9% 0,82
Disponivel / AP X29 80,0% 87,5% 83,3% 69,9% 0,82
EBIT / Ativo Total Xa 80,0% 75,0% 77,8% 78,4% 0,77
Passivo Circulante / Ativo Total X11 100,0% 62,5% 83,3% 68,1% 0,75
Margem Ebit (%) X18 80,0% 62,5% 72,2% 76,6% 0,71
Margem Bruta (%) X17 90,0% 50,0% 72,2% 59,7% 0,64
Fornecedor / Vendas p+13 0,0% 100,0% 44,4% 59,5% 0,62
Estoque / CPV X24 0,0% 100,0% 44,4% 59,0% 0,62
Atico Circulante / Ativo Total X8 70,0% 50,0% 61,1% 53,9% 0,57
Lucro Op. / Lucro Bruto X28 100,0% 25,0% 66,7% 45,5% 0,52
Vendas / Ativo Total (GA) X5 80,0% 25,0% 55,6% 55,6% 0,48
Fornecedor / AT X27 100,0% 25,0% 66,7% 20,7% 0,47
Contas a Receber / Rec. Liquida (vendas) X20 100,0% 25,0% 66,7% 20,3% 0,47
Contas a Receber / Ativo total X21 70,0% 25,0% 50,0% 47,7% 0,43
Divida Total / Ativo Total X7 100,0% 0,0% 55,6% 35,3% 0,37
Fluxo de Caixa Op. / Passivo Total X12 100,0% 0,0% 55,6% 17,8% 0,34
Estogque / Ativo Total X22 60,0% 12,5% 38,9% 41,4% 0,33
Estrutura de Capital (D/D+Pat Lig) % X19 100,0% 0,0% 55,6% 11,1% 0,32
Divida total / AC X26 100,0% 0,0% 55,6% 3,8% 0,31
EBITDA / Endividamento Total (CP + LP) X16 100,0% 0,0% 55,6% 0,0% 0,30

Fonte: Elaborado pelo autor

Os indicadores que apresentaram as melhores performance em ambos os modelos, RN
e RL, foram o X1 (Lucro Liquido / Ativo Total); X2 (Ativo Circulante / Passivo Circulante) e
0 X9 (Caixa / Ativo Total), sendo os dois primeiros os indicadores mais utilizados em estudos
académicos conforme apresentado na Tabela 4.

CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou, como objetivo principal, avaliar o desempenho das
Redes Neurais em diferentes configuragdes e compara-lo com a Regressao Logistica aplicadas
a problematica da previsdo de insolvéncia de empresas de capital aberto. Para isto, foram
construidos modelos com base em 2 técnicas: Regressdo Logistica (RL) e Redes Neurais (RN)
com indicadores contdbeis do ano anterior a insolvéncia de uma empresa. Em seguida, foi



investigado como se comportaria a performance da Rede Neural, utilizando amostra com
indicadoras contabeis dos tltimos dois e trés anos anteriores a insoléncia e por fim uma amostra
combinando os dois anos anteriores. Os resultados obtidos para cada modelo foram submetidos
a uma andalise Matriz de Confusao, Neural Network Training Regression e F1-Score.

Com base nos resultados ¢ possivel concluir que modelos de classificagdo constituem
uma ferramenta poderosa para prever problemas financeiros, podendo auxiliar gestores e
investidores na tomada de decisdo, e contribuir para a redugdo do risco de crédito. O modelo
baseado em Rede Neural para (t-1), obteve resultado superior a Regressao Logistica, sendo este
resultado esperado com base no que se apresenta na literatura.

Uma contribuicao relevante trazida por esta pesquisa ¢ a constatacdo de que, ao
combinar a amostra de dados das Redes Neurais com os indicadores contdbeis dos ultimos dois
anos anteriores a insolvéncia, foi obtido um desempenho superior em comparagdo a utilizagao
da amostra com apenas um ano de dados. Essa descoberta ressalta a importancia de considerar
um horizonte temporal mais abrangente na analise de predi¢dao de insolvéncia, possibilitando
uma visdo mais completa e antecipada dos sinais de deterioragdo financeira das empresas.

Este trabalho apresentou, como limitagcdo, o tamanho reduzido da amostra, que contava
com apenas 67 empresas solventes € 51 empresas insolventes. Outro ponto a ser destacado foi
a auséncia de algumas informagdes nas demonstragdes contabeis, o que dificultou ou
impossibilitou a construcao de alguns indicadores ou de uma amostra maior e a dificuldade de
validar as datas corretas das solicitagoes de RJ.

Para estudos futuros, sugere-se a adicionar outras varidveis explicativas, como a
inclusdo de dados macroecondmicos, variaveis de mercado ou caracteristicas especificas das
empresas. Pode-se também explorar diferentes arquiteturas de redes neurais, como redes com
camadas ocultas de tamanhos variados, diferentes funcdes de ativagdo e técnicas de
regularizagdo. Isso pode ajudar a identificar a configuragao mais adequada para a previsao de
insolvéncia.
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