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Resumo:

O objetivo deste estudo é verificar quais varidveis sdo relevantes para discriminar as empresas
pertencentes aos estdgios de insolvéncia, de acordo com o nivel de severidade, por meio de
um modelo de previsdo de insolvéncia. A amostra contou com 108 empresas ndo financeiras,
brasileiras, listadas na BM&FBovespa. Dessa amostra, foram destacadas as empresas
caracterizadas pelos estdgios de insolvéncia insuficiéncia de fluxo, insuficiéncia de saldo e
recuperacgdo judicial. O grupo de controle foi composto pelas empresas saudadveis. Os dados
coletados compreenderam o periodo de 31 de dezembro de 2001 a 31 de dezembro de 2013. A
metodologia baseia-se na regressdo logistica multinomial aplicada a uma estrutura de dados
longitudinal. Os resultados do estudo revelam adequados para prever os estdgios de
insolvéncia, pois apresentou pseudo-R? de Nagelkerke é considerado um bom ajustamento do
modelo aos dados. Diante do exposto, constatou-se a utilidade das varidveis rating inicial e
reclassificacdo de rating, do bloco migracdo de rating. Assim com, o retorno da agdo, do bloco
preco da agdo, e porte da empresa para discriminar os estdgios de insolvéncia.

Palavras-chave: Insolvéncia. Rating. Regressdo logistica.

Area tematica: Métodos quantitativos aplicados a gestdo de custos
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Variaveis discriminantes dos estagios de insolvéncia de empresas

RESUMO

O objetivo deste estudo ¢ verificar quais varidveis sdo relevantes para discriminar as empresas
pertencentes aos estagios de insolvéncia, de acordo com o nivel de severidade, por meio de
um modelo de previsdo de insolvéncia. A amostra contou com 108 empresas ndo financeiras,
brasileiras, listadas na BM&FBovespa. Dessa amostra, foram destacadas as empresas
caracterizadas pelos estdgios de insolvéncia insuficiéncia de fluxo, insuficiéncia de saldo e
recuperagao judicial. O grupo de controle foi composto pelas empresas saudaveis. Os dados
coletados compreenderam o periodo de 31 de dezembro de 2001 a 31 de dezembro de 2013. A
metodologia baseia-se na regressao logistica multinomial aplicada a uma estrutura de dados
longitudinal. Os resultados do estudo revelam adequados para prever os estagios de
insolvéncia, pois apresentou pseudo-R? de Nagelkerke ¢ considerado um bom ajustamento do
modelo aos dados. Diante do exposto, constatou-se a utilidade das variaveis rating inicial e
reclassificacdo de rating, do bloco migragdo de rating. Assim com, o retorno da agao, do
bloco preco da agdo, e porte da empresa para discriminar os estagios de insolvéncia.
Palavras-Chave: Insolvéncia. Rating. Regressao logistica.

Area Tematica: Métodos quantitativos aplicados & gestdo de custos

1 INTRODUCAO

A alta gama de insucessos empresariais instigue a procura de motivos que levam as
empresas a alcancarem determinado patamar até a faléncia. Entretanto, de nada adianta chorar
pelo leite derramado, é necessario saber o que leva a empresa a chegar a situacdo de
insolvéncia. Prever a insolvéncia pode ser utilizado como uma ferramenta para alterar as
decisdes estratégicas de negdcios, por ser considerada por uma variedade de eventos
decorrentes do mau gerenciamento (ALTMAN; HOTCHKISS, 2006; ROSS;
WESTERFIELD; JAFFE, 2011). Mas pode ser evitada, desde que a gestdo da empresa
perceba de antemao a insolvéncia.

Uma maneira de evitar a insolvéncia ¢ analisar algumas de suas caracteristicas.
Altman e Hotchkiss (2006) descrevem que existem particularidades de insuficiéncia, default,
insolvéncia e faléncia. Insuficiéncia é quando as receitas sdo escassas para cobrir todos os
custos da empresa, situacdo que podera permanecer por muitos anos. Default representa
quando o credor viola cldusulas contratuais passiveis de acdo legal, no qual poderd ser
altamente penalizado. A insolvéncia, caracterizada pela falta de liquidez ou incumprimento de
obrigagdes, pode ser acatado como algo a ser evitado e corrigido. Finalmente, a faléncia,
representada posi¢do patrimonial (patrimonio liquido negativo) ou formalizada pela
declaragdo junto a justica, com a finalidade de organizar a liquida¢do da empresa ou com a
apresentacdo de um programa de recuperacao.

Essa separacdo dos estagios das empresas rumo a recuperacao judicial fornece insights
objetivos para os credores terem condigdes de se cercarem das medidas necessarias para
buscar solugdes plausiveis para as empresas insolventes antecipadamente e evitar o aumento
da inadimpléncia nas respectivas carteiras. Estas medidas podem ser operacionalizadas por
indicadores de gestdo, indicadores contabeis, pelo porte da empresa, preco das agdes, proxies
econdmicas e mitigacdo de rating.

Os indicadores de gestdo, quando visto pela perspectiva da falta de gestdo, podem
detectar as razdes da insolvéncia das empresas (ALTMAN; HOTCHKISS, 2006;
KARAMZADEH, 2013). E praticas de governanga corporativa sao empregadas como
indicadores de gestdo para melhorar o monitoramento e evitar escandalos empresariais
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(KRAUTER; SOUZA; LUPORINI, 2006). Os indicadores contabeis, largamente utilizados
nos modelos de previsdo de insolvéncia, como descrevem Altman (1968) e Ohlson (1980) sao
aplicados em empresas que possuem patrimdnio liquido negativo. O porte da empresa ou o
tamanho, para alguns autores ¢ sindnimo de pouca relevancia para com a insolvéncia
(DEVENTER; IMAI, 2003), mas quando interpretado como um discriminante de risco
(AMATO; FURFINE, 2003; HWANG; CHUNG; CHU, 2010) passa a instigar uma analise
mais detalhada. Para o prego das agdes, na concepcao de Anderson (2007), estdo relacionados
a capacidade, ao capital, condi¢des, carater e colateralidade, considerado o cinco C’s do
crédito. Para as proxies econdmicas, utilizadas por estar fortemente associada as condi¢des
gerais da economia, dire¢do da economia e condi¢des do mercado financeiro (FIGLEWSKI;
FRYDMAN; LIANGA, 2012), podem explicar a migragao de rating de crédito. Esta ultima
variavel usada para monitorar o risco com a evidenciacdo da qualidade de crédito dos
tomadores de recursos. E finalmente, a migracao de rating de crédito aplicado por meio de
uma medida que concebe a expectativa de risco de default associada ao tomador, também
pode ser denominado pela expressao rating (FIGLEWSKI, FRYDMAN E LIANG, 2012).

Por meio das informagdes apresentadas, este estudo busca responder: Quais varidveis
sao relevantes para discriminar as empresas pertencentes aos estagios de insolvéncia, de
acordo com o nivel de severidade, por meio de um modelo de previsiao de insolvéncia? E
o objetivo do estudo, verificar quais variaveis sdo relevantes para discriminar as empresas
pertencentes aos estagios de insolvéncia, de acordo com o nivel de severidade, por meio de
um modelo de previsao de insolvéncia.

A identificacdo dos estagios permite melhor precificacdo, atendimento regulatdrio
mais adequado e maior capacidade de gestao do portfolio. Permite aos agentes, financeiros ou
ndo, utilizarem-se do crédito para alavancar as vendas de forma a obter maior rentabilidade.
Existe uma premissa implicita, embora nao imutavel, de que o caminho de uma empresa para
chegar a recuperagdo judicial passa primeiramente pela insuficiéncia por fluxo. Caso nao haja
uma reversdo desse estado, segue para insuficiéncia por saldo e pode alcancar a recuperacao
judicial.

O presente trabalho busca conhecer quais outras variaveis, além dos indicadores
contabeis, podem ser relevantes para um modelo de previsao de insolvéncia. Para tanto, foram
incluidas as variaveis qualitativas (gestdo e migracdao de rating), as variaveis proxies das
condigdes econdmicas, porte da empresa e prego das agdes, que visam nao sdé o aumento da
capacidade preditiva do modelo, mas ter o entendimento sobre o comportamento e relevancia
dessas variaveis nos estagios de insolvéncia.

2. ESTAGIOS DE INSOLVENCIA

A primeira pesquisa sobre previsdo de insolvéncia foi a de Fitzpatrick em 1932,
realizada entre os anos de 1920 e 1929 nos Estados Unidos, na qual foram comparados dois
grupos de empresas, as bem-sucedidas e as falidas (PASCHOARELLI, 2007). Apos
Fitzpatrick, houve os mais diversos estudos, como o de Winakor e Smith, Merwin, Tamari e
Beaver (SILVA, 2003).

Posteriormente, outros estudos surgiram, com destaque para Ohlson. Tal autor
reconheceu as limitagcdes da andlise discriminante multipla, com a viola¢do dos pressupostos
da normalidade e igualdade da variancia e covariancia, Ohlson foi o primeiro a desenvolver
um modelo preditivo de insolvéncia pela técnica da regressio logistica (GUIMARAES;
ALVES, 2009). Ohlson (1980) por sua vez observa que muitos estudos referentes a previsao
de insolvéncia foram construidos e testados com base em demonstrativos com data posterior a
insolvéncia e que dessa forma seria mais facil de identificar as empresas em condicao de
insolvéncia dado que o evento j& ocorreu. Por outro lado, o proprio Ohlson testou o modelo
dele em condigdes semelhantes e a taxa de erro encontrada pelo autor foi maior que a taxa de
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erro relatada por Altman em 1968, bem como maior que a taxa de erro relatada por Altman
em 1977.

No Brasil, de acordo com Martins, Diniz ¢ Miranda (2012), Stephen C. Kanitz foi o
pioneiro na constru¢do de um termdémetro de insolvéncia e fez uso da andlise discriminante.
Nos mesmos moldes que nos Estados Unidos, Altman, juntamente com Baydia e Dias,
também formulara a previsao de insolvéncia das empresas no Brasil. Segundo Silva (2003), as
variaveis explicativas basearam-se no modelo americano de Altman, com adequagdes para
compatibilizar a utilizacdo do seu modelo com os demonstrativos contabeis brasileiros.
Outros trabalhos conhecidos no Brasil sao os de Roberto Elizabetsky e Alberto Matias, os
quais utilizaram a técnica analise discriminantes.

Todavia, mesmo com diversas técnicas ¢ modelagem com o intuito de prever a
insolvéncia, existem alguns problemas nos métodos destacados por Balcaen e Ooghe (2006).
Como a dicotomia da variavel dependente; a seletividade da amostra; a ndo estacionariedade e
dados instaveis; o uso anual de informagdes contabeis; a selecdo de varidveis independentes e
a dimensao temporal. Apesar dessas limitacdes econométricas, ¢ possivel classificar a
insolvéncia de acordo com os insucessos empresariais que ocorrem.

Na visdao de Altman e Hotchkiss (2006), o insucesso empresarial tem sido definido por
conceitos insuficiéncia, default, insolvéncia e faléncia. A insuficiéncia equivale a taxas de
retorno de investimento significativa e continuamente mais baixas em comparagdo a outras de
similar investimento. Consequentemente, as receitas sao insuficientes para cobrir os custos, e
a empresa com a possibilidade de permanecer com a insuficiéncia econdmica por muitos
anos. O Default ocorre quando o credor viola alguma clausula contratual passivel de acao
legal, como por exemplo, covenants de um empréstimo. Segundo os autores, raramente essas
violagdes levam a faléncia, mas a falta de pagamento de um empréstimo, geralmente com
juros periddicos, tem maior chance de ser reconhecido como um default legal. Insolvéncia,
caracterizada pela falta de liquidez ou incumprimento de uma obriga¢do. Pode ser uma
condicdo temporaria. Os autores chamam a atencdo para a insolvéncia no sentido de faléncia,
em que a situacdo € muito mais critica e indica uma condi¢do cronica € nao temporaria. A
insolvéncia, no sentido de faléncia, ¢ caracterizada pelo passivo a descoberto. A
particularidade da faléncia ¢ que ela pode ser formalizada pela declaragao junto a justica, por
buscar a liquidagdo da empresa ou apresentar um programa de recuperagao.

Mais precisamente sobre a insolvéncia Ross, Westerfield e Jaffe (2011) esclarecem
por ser uma situacdo quando o fluxo de caixa gerado ndo ¢ suficiente para cobrir os custos e
despesas operacionais. A lista de eventos que caracterizam uma empresa em dificuldades
financeiras ¢ extensa, em sua grande maioria, decorrentes do mau gerenciamento, como
exemplo, a reducdo de dividendos, o fechamento de fabricas, os prejuizos, a dispensa de
funciondrios, as rentincias de presidente e a queda substancial do pre¢o das acdes. Motivado
pela desaceleragao e desregulamentacdo do setor, elevadas taxas de juros, competi¢ao
internacional, aumento da alavancagem, condi¢do macroecondmica, entre outros (ALTMAN;
HOTCHKISS, 2006).

Como um modo de categorizar a insolvéncia Altman e Hotchkiss (2006) apresentam
trés grandes grupos, dentre eles a insuficiéncia de fluxo, caracterizada pelo default técnico
(falta de pagamento) e insolvéncia técnica (violagdo de convenants). Insuficiéncia de saldo,
representando pelo patrinonio liquido negativo, € a recuperagao judicial, declaracdo junto a
justica, por buscar a peticdo de liquidacdo da empresa ou apresentar um programa de
recuperagao judicial. Frente as descri¢des apresentadas, apresentam-se os procedimentos
metodoldgicos do estudo.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O presente trabalho buscou verificar quais variaveis sdo relevantes para discriminar as
empresas pertencentes aos estagios de insolvéncia, de acordo com o nivel de severidade, por
meio de um modelo de previsdo de insolvéncia. Dessa forma, esta pesquisa tem carater
empirico longitudinal, realizado por meio da analise descritiva, com procedimento ex-post-
facto e abordagem quantitativa, por aplicar a regressao logistica multinomial. Os dados foram
obtidos por meio da base de dados Economatica e na BM&FBovespa e os softwares utilizados
foram o Xlstat, versao 2013, e SPSS.

A populagdo deste estudo foi as empresas de capital aberto, ndo financeiro e nao
pertencentes ao segmento de energia elétrica, que apresentaram todas as informagdes
necessarias entre o periodo de 2001 até 2012. Em seguida, a amostra ¢ dividida em 4 grupos
conforme os perfis das empresas quanto ao nivel de risco de crédito: amostra I — empresas
caracterizadas como saudaveis; amostra II — empresas com insuficiéncia por fluxo; amostra
IIT — empresas com insuficiéncia por saldo; amostra IV — empresas em recuperagao judicial.

Para a coleta das empresas com insuficiéncia de fluxo, foi utilizado o conceito de
Ross, Westerfield e Jaffe (2011), com a separagdo das empresas que fecharam fabricas e/ou
venderam ativos e/ou dispensaram grande numero de funciondrios e/ou renegociaram
contratos junto a credores e bancos e/ou tiveram queda substancial no preco das agdes (foi
estabelecido como critério para queda substancial do prego das agdes uma queda superior a
30% nos ultimos 12 meses antes do evento), consideradas empresas com problema de caixa.
Essas empresas foram identificadas com base em pesquisa nos jornais e revistas, Valor
Econdmico, O Estado de Sao Paulo, Veja e Exame.

Quanto as empresas com insuficiéncia por saldo, foi representado pelas empresas que
apresentam o passivo a descoberto e que ndo entraram em recuperagdo judicial desde
dezembro de 2001. Como houve empresas que entraram e sairam mais de uma vez dessa
situagdo durante esse periodo, foi considerado como data de ocorréncia a primeira vez que ela
apresentou situagdo de passivo a descoberto. E finalmente, foi realizado o censo de todas as
empresas que entraram em recuperacao judicial. Na Tabela 1, ¢ apresentado o resumo da
quantidade da amostra de acordo com as informacdes descritas, com a existéncia de uma
empresa saudavel para cada empresa ndo saudavel.

Tabela 1 - Amostragem

Perfil de empresa Nimero de empresas
Empresas com deficiéncia de fluxo 15
Empresas com deficiéncia de saldo 15
Empresas que entraram em default 24
Empresas nio saudaveis 54
Empresas saudiveis 54
Total 108

Fonte: Elaborado com base nos dados da pesquisa.

Dentre as variaveis estudadas de gestdo, dados contabeis, proxies da condicdo
econOmica, preco das agdes e porte da empresa, foram construidos trés modelos: empresas
solventes versus empresas com insuficiéncia de fluxo, empresas solventes versus empresas
com insuficiéncia de saldo e, por fim, empresas solventes versus empresas em recuperagao
judicial. Esses modelos foram construidos por regressao logistica binaria.

Os eventos insuficiéncia de fluxo, insuficiéncia de saldo e recuperacao judicial foram
pareados pelo ano do evento com as empresas saudaveis. Neste momento, ndo houve
preocupacao com a multicolinearidade, nem com a significancia das variaveis, pois o objetivo
foi discriminar de forma mais eficiente possivel os estadgios de insolvéncia.
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Posteriormente, foi desenvolvido, nos moldes do trabalho de Brito, Assaf Neto e
Corrar (2009), um sistema de classificacdo de risco de crédito por meio da andlise de
conglomerado (cluster). A analise de cluster ¢ uma técnica para particionar um conjunto de
observagdes em subconjuntos homogéneos baseados nas similaridades encontradas entre as
observagoes (KACHIGAN, 1991). A finalidade da constru¢ao de um sistema de classificagao
de risco visa exclusivamente a cria¢do de variaveis do bloco migra¢do de rating para serem
testadas quanto a discrimindncia nos estagios de insolvéncia no modelo logistico multinomial.

A andlise de conglomerados foi realizada pelo método ndo hierarquico k-means, ou
seja, o agrupamento parte de um conjunto de clusters pré-definido (MAROCO, 2003). O
nimero de classes escolhidas foi baseado na Resolug¢do n°® 2.682 do Banco Central do Brasil.
Esta Resolugdo n° 2.682 dispde sobre os critérios de classificacdo das operagdes de crédito e
regras para constituicdo de provisdo para créditos de liquida¢do duvidosa. Por essa Resolugdo,
os riscos sao divididos em nove classes, que variam de AA até a classe H (classe que agrupa
as empresas de maior risco e, por essa razao, ¢ realizado o provisionamento do valor integral).
Na classe H, encontram-se os clientes com atraso igual ou superior a 180 dias. Dessa forma,
dentro dessa escala, o Banco Central considera como risco normal os clientes classificados
como AA, A, B, C e D. Os acima da classificacdo D sdo considerados os clientes ditos de
risco anormal.

Assim como na Resolug¢dao n° 2.682, o sistema de rating a ser construido no presente
trabalho terd nove classes de risco. O sistema ird classificar o risco anual até trés anos antes
do default, visando observar as transi¢oes de classificagdo ao longo desse periodo. As
transi¢oes de classificagcdo serdo variaveis do bloco migracdo de rating que irdo alimentar,
juntamente com as varidveis dos outros blocos, um modelo final, com previsao de insolvéncia
ou recuperacdo judicial de até um ano, pela técnica de regressao logistica multinomial. Serdo
discriminadas as empresas em quatro categorias: empresas solventes, empresas com
deficiéncia de fluxo, empresas com deficiéncia de saldo (passivo a descoberto) e empresas em
recuperag¢ao judicial.

ApoOs a eleicdo das variaveis por meio da curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), instrumento usado para medir a capacidade de discrimina¢do de um modelo,
foi verificado a existéncia de outliers pelo teste z-score. Dessa forma, os dados foram
padronizados e escores inferiores e superiores a 2 foram considerados outliers. Os outliers
foram substituidos pelo método do vizinho mais proximo, desde que o percentual de
observagdes outliers nao ultrapasse 5% do total das observagdes. Em seguida, foi medido a
multicolinearidade das variaveis pelo teste VIF (inflacdo de variancia). As varidveis que
apresentaram VIF elevado (acima de dois) foram retiradas. Posteriormente, foi aplicado o
critério backward stepwise, que identifica o0 melhor conjunto de variaveis independentes, bons
preditores da varidvel dependente (SPSS, 2006).

O modelo a ser construido foi dividido em seis blocos de fonte de dados, a saber: a
gestdo, os indicadores dos demonstrativos contabeis, o porte da empresa, o preco das agdes, as
proxies econdmicas e as variaveis decorrentes da migracao de rating. Melhor apresentado no
Quadro 1.

Quadro 1 - Variaveis da pesquisa

Variaveis Sub-variaveis Operacionalizacio Autores
Indicadores | Governanga Dummy, sendo 1 para empresas que possuem grau | Krauter, Souza e
gestao Corporativa de governanca maior do que a exigida por lei, ou | Luporini (20006);

seja, participam do Novo Mercado, Nivel de | Altman e Hotchkiss
Governanga I ou Nivel de Governanca II e 0, caso | (2006).
contrario.

Indicadores | Variaveis de patriménio liquido Altman, Baidya e Dias
contabeis insolvéncia exigivel total (1979).
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ndo exigivel - capital Altman, Baidya e Dias
ativo total (1979)
Porte da | Tamanho valor de mercado Deventer e  Imai
empresa valor do Ibovespa (2003)'
Preco  das | Retorno valordemercado .\ siderando a cotagio de | Koopman et al. (2006).
ag:f)es valor do Ibovespa ) )
mercado e valor do Ibovespa no tiltimo dia do ano.
Volatilidade do Desvio-padrdo do (ln(i)), calculada para o prazo Koopman ez al. (20006).
S&P 500 d Pt-1
€ um ano.
Proxies B como uma M, com base no Ibovespa. Abdou e . Pointon
econdmicas | proxy do | VAR(Rm) (2011);  Hilscher e
comportamento Wilson (2013).
da empresa.
Risco de | R? com base no Ibovespa. Hilscher e Wilson
crédito. (2013)
Migragdo de | Rating inicial Dummy 1 para risco de boa qualidade, se a empresa | Brito, Corrar e Assaf
rating se encontrar em um dos cinco primeiros cluster — o | Neto (2009);
equivalente as classes AA, A, B, C ou D, caso | Figlewski, Frydman e
contrario, 0. Liang (2012).
Rating atual Dummy 1 se um ano antes do evento a empresa | Brito, Corrar e Assaf
permaneceu na mesma classe de risco, caso | Neto (2009);
contrario, 0. Figlewski, Frydman e
Liang (2012).
Reclassificagdo | Dummy 1 para indicar downgrade* e 0 para indicar | Brito, Corrar e Assaf
de rating upgrade** ou estavel. Neto (2009);
Figlewski, Frydman e
Liang (2012).

Fonte: Elaborado com base nos dados da pesquisa
* downgrade: empresas que sairam das cinco primeiras classes de risco para as quatro ultimas nos
ultimos trés anos antes do evento. **upgrade: empresas que permaneceram no mesmo nivel de risco.

Altman e Hotchkiss (2006) e Ross, Westerfield e Jaffe (2011) observaram que existem
varios estagios de insolvéncia que variam em niveis de severidade. Para este trabalho, a
insolvéncia mais branda tera a nomenclatura de insuficiéncia por fluxo e significa a violagao
de uma cldusula contratual (covenants, por exemplo) ou a falta de pagamento de um
empréstimo. Essas violagdes, segundo Altman e Hotchkiss (2006), raramente levam a
faléncia, embora o nao pagamento tenha maior chance de ter o reconhecimento legal de
insolvéncia. Um estagio mais severo de insolvéncia foi denominado neste estudo de
insuficiéncia por saldo. Esse estdgio indica uma situagdo cronica caracterizada pelo passivo a
descoberto. Por fim, foi discriminada a recuperagdo judicial, como o estagio da insolvéncia
final, em que existe um procedimento legal junto ao 6rgao judiciario. Desse contexto, extraiu-
se a seguinte hipotese geral:

Hipotese Geral: A variavel gestdo, porte da empresa, preco das agdes, proxies da
economia e migra¢do de rating, em conjunto com indicadores contabeis, elevam a
discriminacao dos estagios de insolvéncia e aumentam o poder explicativo do modelo com
variaveis estatisticamente significantes.

Diversas sao as razdes que levam uma empresa a insolvéncia. Contudo, para Altman e
Hotchkiss (2006), na grande maioria das vezes, a razdo ¢ decorrente do mau gerenciamento.
Com base nessa afirmacdo, o presente trabalho utilizou a proxy nivel de governanca da
Bovespa (Novo Mercado, Nivel I e Nivel II) para medir a influéncia da gestdo no risco da
empresas. Neste contexto, elaborou-se a seguinte hipdtese:

H1: O indicador gestdo agrega poder discriminante estatisticamente significante aos
modelos de previsao de insuficiéncia por fluxo, saldo e recuperagado judicial.
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Para Deventer e Imai (2003), o porte da empresa ¢ uma das varidveis mais utilizadas
no mundo por construtores de escores. Omiti-la em um modelo também pode significar um
desempenho abaixo do que poderia ser obtido.

H2: O indicador porte da empresa agrega poder discriminante estatisticamente
significante aos modelos de previsao de insuficiéncia por fluxo, saldo e recuperagado judicial.

Koopman et al. (2006) utilizaram o retorno e a volatilidade do S&P 500 como um dos
indicadores que explicam as migragdes de classificagdo de risco de crédito e eventuais
defaults. Ambos os indicadores se mostraram relevantes no estudo.

H3: Os indicadores relativos ao prego das agdes agregam poder discriminante
estatisticamente significante aos modelos de previsdo de insuficiéncia por fluxo, saldo e
recuperacao judicial.

Abdou e Pointon (2011) avaliaram 214 trabalhos sobre credit scoring e destacaram
que futuros estudos deveriam buscar novas varidveis que mensurassem as mudancas nas
condi¢des econdmicas. Carling et al. (2007) observaram que € essencial unir varidveis
econOmicas aos indicadores contabeis das empresas para alcangar maior poder preditivo para
o risco de inadimpléncia. Rasero (2008) observa, entretanto, que as varidveis econdmicas, por
serem iguais para os tomadores de empréstimo, ndo possuem poder discriminante em um
modelo logistico. Para contornar essa limitacdo, foram utilizados as proxies f e R%. Seguindo
o mesmo conceito de Hilscher e Wilson (2013), que mediu a influéncia do risco sistematico
por meio do P, essa primeira variavel apresentara o comportamento da empresa frente ao
comportamento da economia (indice Bovespa). A segunda variavel segue o conceito de
Damodaran (2009), no qual o R> mede quanto a empresa absorve do risco de mercado. Desses
conceitos, extraiu-se a seguinte hipotese:

H4: As proxies de condi¢do econdmica agregam poder discriminante estatisticamente
significante aos modelos de previsao de insuficiéncia por fluxo, por saldo e recuperagdo
judicial.

Para Mays e Lynas (2010), os modelos de previsdao de insolvéncia, baseados apenas
em uma distribuicdo binomial (default versus non-default) podem enfraquecer o poder
preditivo de um modelo. Para Figlewski, Frydman e Liang (2012) empresas classificadas em
classe de melhor risco ttm menor chance de pertencer ao estagio de insolvéncia, assim um
sinal negativo ¢ esperado. No que se refere as empresas que permanecem na mesma
classificagdo de risco nos ultimos 3 anos tém maior chance de alcangar o estdgio de
insolvéncia. Empresas reclassificadas para downgrade em passado recente tém maior
possibilidade de default ou de serem rebaixadas novamente. Dessa afirmagao, nasceu a ultima
hipotese deste trabalho.

HS: A inclusao de indicadores referentes a migracdo de rating agrega poder
discriminante estatisticamente significante aos modelos de previsdo de insuficiéncia por fluxo,
por saldo e recuperacao judicial.

3.1 O modelo logistico

Quanto ao modelo estatistico, foi utilizada a regressdo logistica multinomial, pois
existem mais de duas categorias para serem descritas nos resultados. Nesse tipo de regressao,
¢ avaliada a probabilidade de escolher uma categoria sobre as outras.

Neste trabalho, as quatro categorias de resultados sdo empresas saudaveis, insolvéncia
por insuficiéncia de fluxo, insolvéncia por insuficiéncia de saldo e recuperacdo judicial. A
categoria de referéncia sdo as empresas saudaveis. Depois de codificadas, cada uma das
categorias recebe um valor, por exemplo: (0) para recuperagdo judicial, (1) para insuficiéncia
por fluxo, (2) para insuficiéncia por saldo e (3) para empresas saudaveis, € sdo criadas trés

razoes de risco relativo:
m(0) _ pr(recuperacio judicial)

5(0) =22 (1)

n(3) - pr (empresa saudavel)




XXII Congresso Brasileiro de Custos — Foz do Iguagu, PR, Brasil, 11 a 13 de novembro de 2015

_ @ __ pr(insuficiéncia por fluxo)

5(1) - n(3) - pr (empresa saudavel) (2)
11:(2) pr(insuficiéncia por saldo)

5(2) - n(3) pr (empresa saudavel) (3)

Onde n(j) ¢ a probabilidade de resultado da categoria j e pode ser expressa como

n(j) = —ng(] )(_). As razoes de probabilidade acima podem ser relacionadas as variaveis
._g(i
=0

preditoras de uma forma similar ao modelo de regressao logistica bindria. Considerando que a
categoria de referéncia ¢ a empresa saudavel, tem-se:

In(E9) = In( BT D) < c0 4 JOLXL 4 022 4+ FOKKK @
In (17:(1)) — (pr(insuficiénciaporfluxo)) = al +ﬁ11X1 +ﬁ12X2 + +ﬁ1KXk (5)

m(3) pr(empresa saudavel)
m(2) pr(insuficiéncia por saldo)
In(—=9) = In(

7(3)

) = a2 + B21X1 + B22X2 + -+ B2KXk (6)

pr(empresa saudavel)

A relacdo entre qualquer uma das categorias, sem ser as empresas saudaveis, pode ser
(7'[(1)) —In (7'[(2)
(2) m(3) n(3)

A regressdo logistica multinomial, para ser aplicada, precisa de uma categoria como
referéncia. No presente trabalho, a referéncia sdo as empresas saudaveis. Pelo critério
backward stepwise, foram discriminadas as varidveis relevantes em relacdo aos estagios de
insolvéncia. Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo, foi usado o valor do -2 log
likelihood, o pseudo-R? de Nagelkerke e a matriz de confusdo. O indicador -2 log likelihood
mostra a informagao nao explicada existente em cada nivel de ajuste do modelo. Valores
elevados nesse indicador mostram uma aderéncia pobre do modelo (FIELD, 2009).

Para esclarecer o procedimento realizado apresenta-se a andlise dos resultados

obtida subtraindo-se o log natural das expressdes: ln(

4 ANALISE DOS RESULTADOS

O modelo foi avaliado, partindo do intercepto, a cada entrada de varidveis por bloco.
O primeiro bloco que entrou foi gestdo. Posteriormente, entraram o bloco indicador contabil,
porte da empresa, prego das agdes, proxies da economia e migracdo de rating. A Tabela 2
apresenta o ajuste do modelo a cada entrada de bloco de variaveis.

Tabela 2 - Aderéncia do modelo

Bloco de variaveis -2 log likelihood* Nagelkerke
Intercepto 265,500 -
Gestao - 0,228
Indicadores contabeis 203,609 0,477
Porte da empresa 194,575 0,526
Prego das agoes 173,544 0,627
Proxies da economia 164,019 0,666
Migracdo de rating 147,291 0,728

Fonte: Elaborado pelo autor.

*Q indicador -2 log likelihood foi calculado a partir da entrada da 2* variavel.

Nota: O valor do R? que produz ajustamento adequado € subjetivo. Para Maroco (2003), nas ciéncias
sociais, valores acima de 0,5 ja sdo considerados um ajuste aceitavel do modelo aos dados. Dessa
forma, por essa medida, observando que o pseudo-R? foi de 0,728, o modelo pode ser considerado
bom, ja que superou em quase 46% o R? aceitavel.

A matriz de confusdo mostra o desempenho do modelo a cada entrada de bloco de
variaveis. E para mostrar a taxa de classificacdo das observacdes corretamente classificadas
nos seus respectivos estagios de insolvéncia e empresas saudaveis. A Tabela 3 mostra um
salto no nivel de acerto do modelo quando as variaveis do bloco migragao de rating entram no
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modelo. Esse fato ¢ corroborado pela analise das variaveis, uma vez que o bloco migracao de
rating foi o Unico a ter representantes em todos os estagios de insolvéncia.

Tabela 3 - Porcentagem de classificagdo correta

~ Indicadores Porte da Preco das Proxies da Migracao
Empresas Gestio (. ~ . .
contabeis empresa acoes economia de rating
Recuperagio judicial 0 62,5 62,5 50,0 62,5 75,0
Insuficiéncia por saldo 0 6,7 0 13,3 40,0 40,0
Insuficiéncia por fluxo 0 0 0 53,3 53,3 73,3
Empresas saudaveis 100,0 96,3 92,6 88,9 83,3 85,2
Acerto Global 50,0 63,0 60,0 64,8 68,5 75,0

Fonte: Elaborado pelo autor.

O nivel de acerto global foi prejudicado pelo fraco desempenho na discrimina¢do no

estagio insuficiéncia por saldo. Todavia, a Tabela 4 revela que, das quinze empresas que
compdem o estagio insuficiéncia por saldo, seis foram classificadas corretamente e sete foram
classificadas no estagio em recuperagdo judicial, o que seria o ultimo estagio de severidade de
insolvéncia. Essa confusdo na classificagdo, de fato, ndo surpreende, uma vez que o perfil
esperado nas empresas do grupo recuperacdao judicial e insuficiéncia por saldo ¢ muito
proximo.

Tabela 4 - Matriz de confusdo (em percentual)

Estagio Recuperacio | Insuficiéncia | Insuficiéncia | Empresas | Vo correto
judicial Saldo Fluxo saudaveis

Recuperagio judicial 18 0 2 4 75,0%

Insuficiéncia Fluxo 1 0 11 3 73,3%

Insuficiéncia Saldo 7 6 0 2 40,0%

Empresas Saudaveis 5 0 3 46 85,2%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: Entre os testes especificos para regressdo logistica, encontram-se o indicador de Wald e o
intervalo de confianca. O indicador de Wald deve ser acima de 3,84 e o intervalo de confianca nédo
deve conter 1 dentro do intervalo (TUFFERY, 2011).

A Tabela 4 mostra um salto no nivel de acerto do modelo quando as varidveis do bloco
migracao de rating entram no modelo. Esse fato ¢ corroborado pela analise das variaveis, uma
vez que o bloco migracdo de rating foi o Unico a ter representantes em todos os estagios de
insolvéncia.

A escolha das variaveis relevantes considerou esses critérios, além do nivel de
significancia. A Tabela 5 apresenta as variaveis que foram relevantes para o modelo em pelo
menos um estagio de insolvéncia.

Tabela 5 - Relevancia das variaveis

Variaveis Indicadores Insuficiéncia Insuficiéncia Recuperacao
por Fluxo por Saldo Judicial
Coeficiente 21,355
Reclassificagdo Indicador Wald 471,221
de rating Int. confianca (95%) [2,7E8;1,29E10]
P — valor 0,000
Coeficiente -2,650 -2,373
Rating inicial Indicador Wald 4,793 4,140
Int. confianga (95%) [0,007;0,758] [0,009;0,917]
P — valor 0,029 0,042
Coeficiente -1,090
Nio exigivel — capital Indicador Wald 3,936

Ativo total Int. confianga (95%) [0,115;0,987]
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P — valor 0,047
Coeficiente -1,437 -1,815
Porte Indicador Wald 5,895 9,992
Int. confianca (95%) [0,074;0,758] [0,053;0,502]
P — valor 0,015 0,002
Coeficiente -2,875
Retorno Indicador Wald 5,833
Int. confianca (95%) [0,005;0,582]
P — valor 0,016

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota: Houve cinco varidveis significantes estatisticamente para discriminar os estagios de insolvéncia
em relagdo as empresas saudaveis. As variaveis mais relevantes foram a reclassificacdo de rating ¢
porte da empresa, ambas discriminam o estagio recuperagéo judicial, ao nivel de 1% de significancia.
Além destas variaveis, também foram significantes para discriminar os estagios de insolvéncia as
variaveis rating inicial, o indicador contabil que mede a relagdo entre capital proprio e ativo total e,
por fim o variavel retorno. Todas as variaveis que foram foco deste estudo serdo abordadas de forma
mais profunda no préoximo tépico.

A hipoétese geral e a primeira hipotese estdo de acordo com Altman e Hotchkiss (2006)
e Karamzadeh (2013), no qual a falta de gestdo ¢ a principal razdo da insolvéncia na maioria
das empresas. Mas como a primeira variavel de gestdo em conjunto com as outras variaveis
foi excluida do modelo pelo método backward stepwise por apresentar significancia estatistica
de 36,1%. Essa auséncia ¢ contra intuitiva, o que pode indicar que a proxy governanca da
BM&FBovespa - Novo Mercado, Nivel I e Nivel II -, ¢ um substituto imperfeito para medir o
impacto da gestdo nas empresas.

A segunda hipotese deste trabalho que relatou que porte apresentou um nivel de
significancia ao nivel de 5% para o estdgio insuficiéncia por saldo e no nivel de 1% para
recuperagao judicial. O coeficiente dessa variavel indica que, quanto maior a empresa, menor
a chance de pertencer ao grupo insuficiéncia por saldo ou recuperagao judicial. O resultado
esta dentro do esperado e em linha com os resultados de outros autores como Amato e Furfine
(2003) e Hwang, Chung e Chu (2010).

A terceira hipotese deste estudo tratou do prego das agdes, composta pelas variaveis
retorno e volatilidade. Essa ultima foi expurgada do modelo pelo método stepwise backward
em razao da baixa significincia estatistica (34,6%). Todavia, o retorno se mostrou relevante
para o estagio insuficiéncia por fluxo no nivel de significancia de 5%. O coeficiente dessa
variavel indica que empresas no estagio de insolvéncia insuficiéncia por fluxo t€ém menor
retorno se comparado com empresas saudaveis. O resultado estd dentro do esperado e de
acordo com os estudos de Koopman et al. (2006).

A quarta hipotese deste trabalho foi que o bloco de varidveis proxy da economia,
composta pelas variaveis beta e R2. Esta ultima foi eliminada do modelo pelo método stepwise
backward por nao ser relevante para nenhum dos estagios de insolvéncia. O nivel de
significancia dessa variavel foi de 15,2%. A auséncia da varidvel R? entende-se que ndo foi
inesperada, uma vez que ela nao foi testada em outros estudos para medir risco de crédito.

Essa variavel encontra-se neste trabalho em razao do R? indicar o risco que uma
empresa absorve da economia (DAMODARAN, 2009). Quanto a variavel beta, o sucesso
encontrado por Hilscher e Wilson (2013) nao foi corroborado pela presente pesquisa, pois ela
ndo se mostrou significativa no nivel de 5% para nenhum dos estagios de insolvéncia.

De acordo com Mellagi Filho e Ishikawa (2003, p. 277), muitos trabalhos académicos
criticam o Ibovespa como indice que representa o mercado, uma vez que sua composi¢ao
depende da liquidez das acdes. Essa caracteristica pode levar um setor especifico a influenciar
o indice por ser mais negociado. Pévoa (2012, p. 198) também faz as mesmas consideracdes
sobre o uso do Ibovespa e observa que a concentragdo em determinados setores provoca o



XXII Congresso Brasileiro de Custos — Foz do Iguagu, PR, Brasil, 11 a 13 de novembro de 2015

enfraquecimento do [, pois ndo representa adequadamente os setores relacionados a economia
brasileira.

Uma possivel explicagdo para o beta ndo se apresentar como uma variavel
significativa no presente trabalho ¢ o fato de ele possivelmente ser um substituto imperfeito
para a condi¢ao da economia.

A quinta e ultima hipdtese deste trabalho foi o bloco migragdo de rating, composta
pelas variaveis dummy rating inicial, rating atual e reclassificacdes recentes. A variavel rating
inicial se mostrou significante no nivel de 5% para as empresas do grupo insuficiéncia de
fluxo e insuficiéncia de saldo. Em ambos os grupos, o coeficiente foi negativo, indicando que
empresas classificadas como bom risco em trés anos antes do evento apresentam menores
chances de pertencer ao estagio de insolvéncia por fluxo e saldo um ano antes do evento. Esse
resultado ¢ coerente com a expectativa, uma vez que empresas classificadas como bom risco
trés anos antes da insolvéncia t€ém menor chance de pertencer ao grupo das empresas
insolventes por fluxo e saldo, quando comparadas com as empresas saudaveis.

A variavel rating atual foi expurgada do modelo pelo método stepwise backward em
razdo do baixo nivel de significancia, pois ficou acima de 50%. Por fim, a variavel
reclassificacdo recente se mostrou significativa no nivel de 1% para as empresas do grupo
recuperacdo judicial. O coeficiente foi positivo, indicando que empresas que passaram por
downgrade nos dois anos anteriores ao evento tém elevada possibilidade de pertencer ao
grupo de empresas em recuperagdo judicial. Esse resultado também ¢é esperado uma vez que,
antes de a empresa alcangar a recuperacao judicial, é natural que haja uma deterioragao da
condi¢do econdmico-financeira da empresa, que elevam o risco e fazem com que ela seja
reclassificada para classes de maior risco.

Segundo Hilbe (2009), a interpretacdo dos coeficientes fica mais clara se eles sdo
parametrizados para razoes de riscos relativos. Dessa forma, a Tabela 6 apresenta as varidveis
relevantes e os respectivos riscos relativos frente a categoria de referéncia empresas
saudaveis. Vale ressaltar que os coeficientes do modelo de regressdo sdo sensiveis a
magnitude das variaveis. Por esse motivo, as varidveis foram padronizadas pelo escore z.

Tabela 6 - Razao de risco relativo

Variaveis Indicadores Insuficiéncia Insuficiéncia Recuperacio
por Fluxo por Saldo Judicial
Razéio de risco 1,880E9
Reclas. rating P — valor 0,000
Razio de risco 0,070 0,0932
Rating inicial P — valor 0,029 0,042
Razéio de risco 0,3362
NE-capital/AT P — valor 0,047
Razéio de risco 0,2376 0,1628
Porte P — valor 0,015 0,002
Razéio de risco 0,0564
Retorno P — valor 0,016

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pela Tabela 6, observa-se que as empresas que foram reclassificadas para downgrade
nos trés anos anteriores ao evento tém uma grande chance, quase uma certeza, de pertencer ao
grupo das empresas em recuperagdo judicial, quando comparadas a categoria de referéncia
empresas saudaveis. Ja as empresas que estavam bem classificadas, em classes de menor risco
trés anos antes do evento de insolvéncia caracterizadas por insuficiéncia por fluxo e saldo sao
93% e 90,6% menos provaveis de pertencer a essas categorias, respectivamente, quando
comparadas com a categoria de referéncia.
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Nio exigivel—capital
Ativo total
proprio sobre o ativo total s3o menos provaveis, em aproximadamente 66%, de pertencer ao

grupo de empresas em recuperacao judicial quando comparadas as empresas saudaveis.
A variavel, porte da empresa se mostrou significativa para os estadgios de insolvéncia

insuficiéncia por saldo e recuperagdo judicial. Essa varidvel foi calculada pelo logaritmo

Valor de mercado

natural da razdo . A chance de as empresas com maior valor de mercado
Valor da Bovespa

pertencerem ao grupo insuficiéncia por saldo e recuperagdo judicial ¢ aproximadamente 76%
e 84% menor do que a chance entre as empresas saudaveis.

Por fim, o retorno mostra que empresas com maiores retornos na Bovespa sdo menos
provaveis de pertencer ao estagio insuficiéncia por fluxo, em aproximadamente 95%, do que
empresas saudaveis.

O indicador mostra que empresas com maior propor¢ao de capital

5 CONSIDERACOES FINAIS

O estudo apresenta como contribuicdo uma nova abordagem para os modelos de
previsdo de insolvéncia. Apresenta um novo enfoque em que a deterioragdo do rating ao
especificar a probabilidade do estagio de insolvéncia esperada. Esta nova abordagem se
contrapde até mesmo aos modelos que incluem a deterioragao de risco por meio das matrizes
de migragdo de rating, pois as classes de risco dessas matrizes ndo capturam as probabilidades
de default. Dessa forma, este trabalho descortina uma nova perspectiva tanto para futuros
estudos académicos, quanto para desenvolvedores de modelos de previsdo de insolvéncia, e se
estende para a gestao de risco de crédito, uma vez que a nova abordagem apresentada amplia
a visdo estratégica com uma maior seguranca, controle, conformidade regulatéria e
precificacdo mais ajustada.

O foco principal deste estudo foi verificar quais variaveis sdo relevantes para
discriminar as empresas, de acordo com os estagios de insolvéncia, por meio de um modelo
de previsdo. Para isso, foi verificado quais empresas pertencentes a BM&FBovespa se
enquadram nos estagios insuficiéncia por fluxo, saldo e recuperagdo judicial. No estagio
insuficiéncia por fluxo, foi identificado por meio dos jornais Valor Econdmico e O Estado de
Sao Paulo e das revistas Veja e Exame, as empresas que fecharam fabricas, dispensaram
funciondrios, renegociaram contratos junto a credores, venderam ativos e tiveram forte queda
no pre¢o das acgdes, mas nao possuiam passivos a descoberto, nem pediram recuperagao
judicial. No estagio insuficiéncia por saldo, foram elencadas as empresas que apresentaram ao
menos um exercicio com passivo a descoberto entre o periodo de dezembro de 2001 e
dezembro de 2013. Para a recuperagdo judicial, foram enquadradas as empresas que pediram
recuperacao judicial no periodo de dezembro de 2001 a dezembro 2013.

Por fim, foram avaliadas as variaveis do bloco gestdo, indicadores contabil, porte da
empresa, preco das agdes, proxies das varidveis econdmicas € migracdo de rating que sao
significantes para prever os estagios de insolvéncia por fluxo, saldo e recuperacao judicial das
empresas brasileiras de capital aberto.

As variaveis que se mostraram mais relevantes pertencem ao bloco migracdo de
rating. As varidveis de reclassificacao de rating e rating inicial foram significantes no nivel
de 1% e 5%, respectivamente, para discriminar os trés estagios de insolvéncia. O porte da
empresa também se mostrou importante para discriminar a recuperagdo judicial e o estagio
insuficiéncia por saldo. Para o estdgio insuficiéncia por fluxo, o indicador retorno, contido no
bloco preco das acdes, revelou-se significante no nivel de 5%.

A auséncia da varidvel gestdo no modelo merece destaque, ja que ela seria, para
Altman e Hotchkiss (2006), a principal razdo para a insolvéncia das empresas. Outra variavel
que ndo se mostrou relevante foi o beta como proxy da condi¢io da economia. E provéavel que
a proxy utilizada em ambas as variaveis seja imperfeita e ndo tenha conseguido capturar a
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qualidade da gestao das empresas ¢ da condicdo da economia um ano antes do evento de
insolvéncia.

No que se refere ao modelo de previsao de insolvéncia, constatou-se uma boa
discriminacdo dos estagios de insolvéncia, uma vez que apresentou pseudo-R? de Nagelkerke
de 0,728, selecionou 75% das empresas corretamente e a aderéncia ao modelo melhorou
sensivelmente ao incluir variaveis do bloco porte da empresa, preco das agdes e migragao de
rating. De acordo com o indicador -2 log likelihood. Dessa forma, o objetivo geral do estudo
foi alcangado.

O trabalho abre uma nova perspectiva de estudo para os pesquisadores de modelos de
previsdo de insolvéncia e podera encorajar a busca de outras varidveis e/ou caminhos para
aplicacdo dos métodos de previsdao de insolvéncia. Para trabalhos futuros, fica a sugestao da
busca de varidveis mais adequadas para capturar a qualidade da gestdo das empresas e da
condicao da economia.
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