Cadernos da

ESCOLA ..
NEGOCIOS

ISSN: 1679-3765
Vol. 1| N°. 12 | Ano 2014

Ivan Oliveira de Vieira Mendes
Mestre em Ciéncias Contabeis
Faculdades Integradas do Brasil
imendes@uol.com.br

José Roberto Frega

Doutor em Administragéo
Universidade Federal do Parana
jose.frega@gmail.com

Wesley Vieira da Silva

Doutor em Engenharia da Produgao
Pontificia Universidade Catdlica do

Parana
wesley.vieira@pucpr.br

Avaliado pelo sistema double blind
review.
Correspondéncia/Contato

UniBrasil

Centro Universitario Auténomo do Brasil
Rua Konrad Adenauer, 442 - Taruma -
Curitiba - PR - 82821-020

cadernosdenegocios@unibrasil.com.br
http://apps.unibrasil.com.br/coppex/

Editor responsavel

Claudio Marlus Skora
claudio.skora@unibrasil.com.br

*

UNIBRASIL

CENTRO UNIVERSITARIO

FATORES DETERMINANTES PARA
DEFINICAO DE MODELOS DE PREVISAO
DE INSOLVENCIA: UMA REVISAO

DE PARADIGMA

RESUMO

Este artigo convida os pesquisadores envolvidos com a contabilidade e
financas a refletirem sobre os paradigmas estabelecidos quanto aos
modelos de previsdo de insolvéncia por meio dos indicadores
contabeis. Em 2007 Pinheiro et al. comparou seis modelos de previsdo
de insolvéncia: Kanitz (1978), Elizabetsky (1976), Altman, Baidya e Dias
(1979), Silva (1982), Sanvicente e Minardi (1998) e Scarpel (2000).
Destes, o Unico modelo que apresentou elevado poder de
discriminacdo foi o modelo de Sanvicente e Minardi. O modelo de
Sanvicente e Minardi (1998) ao manter uma elevada taxa de
discriminacdo ap6s nove anos de sua construcdo quebrou alguns dos
paradigmas estabelecidos por diversos autores de livros de
administracdo, contabilidade e finangcas. O modelo resistiu ao tempo, a
amostras variadas e, apenas com indicadores contébeis, alcancou
elevada taxa global de acerto. No presente artigo, testamos novamente
0 modelo de Sanvicente e Minardi e, apds quatorze anos de sua
construgéo, foram obtidos resultados aderentes com a amostra original.
Por esta razédo, este trabalho tem seu foco nos indicadores contabeis
utilizados pelo referido modelo com o objetivo de identificar os motivos
gue podem levar um modelo de previsdo de insolvéncia perdurar por
diferentes ciclos econdmicos e amostras e, a despeito da diversidade
de amostras utilizadas, obterem ainda assim resultados consistentes.

Palavras-chave: crédito; insolvéncia; analise discriminante; modelos de
previsao.

ABSTRACT

This article invites the researchers involved in the accounting and
finance to reflect on established paradigms about the insolvency
prediction models through accounting indicators. In 2007 Pinheiro et al.
compared six models insolvency prediction: Kanitz (1978), Elizabetsky
(1976), Altman, Baidya and Dias (1979), Silva (1982), Sanvicente and
Minardi (1998) and Scarpel (2000). Of these the only model that showed
high discrimination power was the model Sanvicente and Minardi. The
model Sanvicente and Minardi (1998) to maintain a high rate of
discrimination after nine years of its construction broke some of the
paradigms established by several authors of books on management,
accounting and finance. The model has withstood the time, the samples
varied, and only accounting indicators achieved higher overall rate of
success. In this article, we tested the model again Sanvicente and
Minardi, and after fourteen years of its construction, was adherent
results obtained with the original sample. For this reason, this work
focuses on the financial indicators used by that model in order to identify
the reasons that may cause a insolvency prediction model persist for
different cycles and samples and, despite the diversity of samples used,
still obtain consistent results

Keywords: credit, insolvency, discriminant analysis, forecasting
models.
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1. INTRODUCAO

Os modelos de previsdo estdo cada vez mais em voga nos mais variados campos:
industria, comércio, engenharia, financas, e nas mais diversas areas: linhas de producéo,
logistica, comunicacdo, bancos, supermercados, call center, entre muitos outros.

Modelo € um conjunto de instrumentos quantitativos usados para construir e testar
representacdes matematicas do mundo real (PINDYCK; RUBINFELD, 2004, p. XI1X) e o grau de
aderéncia é o instrumento de medicdo da capacidade de o modelo refletir o mundo real através
dos dados coletados (FIELD, 2009, p. 32).

O objetivo inicial deste artigo foi testar se 0 modelo de previsdo de insolvéncia de
Sanvicente e Minardi permanece com significativa taxa de acerto apds ser revisitado em 2007
(PINHEIRO et al., 2007). Na época, nove anos apds a sua construcao (o artigo original foi escrito
em outubro de 1998), o modelo foi comparado aos modelos de Kanitz (1978), Elizabetsky
(1976), Altman, Baidya e Dias (1979), Silva (1982) e Scarpel (2000). O modelo de Sanvicente e
Minardi foi o Unico que mostrou poder discriminante e aderéncia ao modelo original.

O presente artigo testou novamente o modelo de Sanvicente e Minardi, ap6s quatorze
anos de construido, e o resultado corrobora o resultado obtido por Pinheiro e colaboradores em
2007. Os outros modelos do artigo desses autores ndo foram testados uma vez que nao
apresentaram adequado desempenho em 2007. Diante do exposto, o objetivo principal do
presente trabalho passou a ser a compreensdo das razdes que podem levar um modelo a ficar
imune ao tempo, a escolha de amostras variadas e, com a utilizacdo de indicadores contabeis,
obter elevado poder preditivo denotando um modelo de grande robustez.

De fato, a escolha do modelo de Sanvicente e Minardi para este teste se deu em razao de
o artigo “Validacdo de Modelos Brasileiros de Previsao de Insolvéncia” (PINHEIRO et al., 2007)
apresentar 0 modelo de Sanvicente e Minardi (1998), que ao ser comparado a outros cinco
modelos de previsdo de insolvéncia foi 0 Unico a manter uma taxa de acerto aderente a amostra
original.

A justificativa para a realizacdo desse artigo deve-se a importancia de se alcancar um
modelo robusto para concessdo de crédito no segmento de médias empresas que permita a
empresas e bancos maior capacidade de predicdo de risco através dos relatdrios contabeis.

Este artigo estd dividido em cinco partes: 1. Introducdo, 2. Modelos de previsdo de
insolvéncia, 3. O modelo de Sanvicente e Minardi, 4. Metodologia e 5. Concluséo.

2. MODELOS DE PREVISAO DE INSOLVENCIA

Antes de iniciar este topico é importante fazer a distingdo entre insolvéncia e faléncia.
Segundo Mario e Aquino (2012, p. 188), insolvéncia significa estado (impossibilidade de
cumprir contrato), quebra contratual é o ato e a faléncia tem significado juridico. Dessa forma, o
modelo apresentado € um modelo mais aproximado de previsao de faléncia ja que a recuperacao
judicial € um ato juridico.

Existem varios estudos sobre modelos de previsdo de insolvéncia no Brasil e no exterior
que consideram os indicadores contabeis. Silva (2003, p. 280) e Santos (2009, p. 174) citam o0s
seguintes estudos de previsdo de insolvéncia com base nos indicadores financeiros:
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Quadro 1: Modelos de previséo de insolvéncia

Autor N° da amostra Ano

Paul J. Fitz Patrick 38 1932
Winakor e Smith 183 N.I.
Charles L. Merwin N.I. N.I.
Tamari N.I. N.I.
Beaver 79 1966
Edward Altman 66 1968
Backer e Gosman 118* N.I.
Leticia E. Topa 55 1979
Stephen C. Kanitz 30 1978
Edward Altman (Brasil) 58 1979
Roberto Elizabetsky 54 1976
Matias 100 1978
Pereira 419 1982

N.I.: ndo informado  *empresas insolventes
Fonte: Adaptado de Silva (2003, p. 280) e Santos (2009, p. 174).

Mario e Aquino (2012, p. 192) citam também os trabalhos de Ball e Brown (1969),
Deakin (1972), Lev (1974), Ohlson (1980), Elgers (1980) e Hillegeist et al. (2002).

Segundo Resti e Sironi (2010, p. 353), é provavel que o escore discriminante de risco de
crédito mais conhecido tenha sido o desenvolvido por Edward Altman em 1968 para empresas
norte-americanas. Favero (et al., 2009, p. 402) também cita o artigo Financial ratios,
discriminant analysis and the prediction of corporate bankruptcy, de Edward I. Altman, em
1968, realmente como um dos mais relevantes na &rea de financas. Igualmente, para Servigny e
Renault (2004, p.78) o escore de Altman é a mais famosa aplicacdo de andlise discriminante em
pontuacdo de crédito.

Anélise discriminante é uma técnica estatistica multivariada que busca diferenciar dois ou
mais grupos com base em uma funcéo linear. Conforme Loesch e Hoeltgebaum (2012, p. 78), a
ideia principal por detrd&s da analise discriminante é determinar se existem diferencas
significativas em relacdo a cada uma das varidveis entre os grupos estudados.

Para Anderson (2007, p. 42), com o aumento do poder computacional, outras técnicas tém
sido utilizadas, como sistemas especialistas e redes neurais com graus variados de sucesso.

A comparacdo entre as técnicas mostra, no entanto, que as pesquisas tém sido
inconclusivas quanto a técnica de melhor poder discriminante. Encontra-se no Quadro 2 um
resumo de diversos estudos (THOMAS et al., 2002 apud ANDERSON, 2007, p. 185).

Quadro 2: Comparacdo dos resultados (percentagem de casos corretamente classificados)

Regressao Regressdo Arvore de Programacéo Redes Algoritmo
Autor d . - x - - -
Linear Logistica decisdo linear neurais genético
Henley (1995) 43,4 43,3 43,8 - - -

Boyle et al.

(1992) 77,5 - 75,0 74,7 - -
Srinivisan e

Chakrin 87,5 89,3 93,2 86,1 - -

(1987)
Yobas et al.

(1997) 68,4 - 62,3 - 62,0 64,5
Desai et al.

(1997) 66,5 67,3 - - 66,4 -

Fonte: Thomas et al. (2002 apud ANDERSON, 2007, p. 185).

No Brasil, Barth (2003, p.81) também comparou as técnicas e obteve os seguintes
resultados:
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Quadro 3: Comparacao dos resultados (percentagem de casos corretamente classificados)

Método Amostra de desenvolvimento Amostra de Validacdo
Analise discriminante 89,1 84,8
Regressdo Logistica 91,3 89,1
Redes Neurais 97,8 89,1
Algoritmos genéticos 93,5 87,0

Fonte: Barth (2003, p. 81)

A literatura corrente, independentemente da técnica estatistica utilizada, é enfatica na
recomendacdo que, ao construir um modelo, é preciso monitorar 0 seu desempenho apés a
implantacéo.

Segundo Colquitt (2007, p. 233), modelos de pontuacdo de crédito podem apresentar
fraquezas. Entre estas, ele cita o fato dos pesos usados para estimar insolvéncia considerarem as
condicBes da época da construcdo do modelo e, como consequéncia, a equacao ignora ciclos
econdmicos e condi¢cbes mercadoldgicas vindouras. Assaf Neto (2006, p. 127) também concorda
que deve ser observada com aten¢do a época que o modelo foi desenvolvido. Para Sicsu (2010, p.
142) a periodicidade recomendada para auditar um modelo de risco de crédito é de seis meses ou
um ano. Para Mays (2004, p. 201), um modelo depois de implementado deve ter o desempenho
continuamente avaliado e Siddigi (2006, p. 161) recomenda que apds a implementacdo de um
modelo, € necessario relatorio padrdo que confirme que o futuro segue o passado, ou seja,
relatérios que permitam observar a estabilidade da populacdo, taxa de aprovagdo, migracdo de
perfis de clientes entre as faixas de risco, entre outros fatores.

Segundo Martins, Diniz e Miranda (2012, p. 242) os resultados obtidos em pesquisas para
previsdo de insolvéncia sdo validos, de uma forma geral, para a amostra da pesquisa e o resultado
tende a ser diferente quando muda o periodo de andlise.

Santos (2009, p. 179) destaca que a eficAcia dos modelos de previsdo de insolvéncia
sempre suscitou divida uma vez que estes modelos se baseiam em informagdes contabeis que
nem sempre refletem a situacéo financeira da empresa.

Callado e Callado (2009, p. 44) explicam que o uso dos indicadores financeiros para
analise econémico-financeira possui restricdes e limitacfes que devem ser consideradas, tais
como a capacidade gerencial, a tecnologia disponivel e as habilidades humanas.

Por fim, Engelmann e Rauhmeier (2006, p. 4) ponderam que a analise discriminante, face
as suas pré-suposicdes estatisticas, seria irreal para variaveis como os indicadores financeiros dos
demonstrativos contabeis.

Apesar dessas consideracdes, Altman testou o seu proprio modelo construido em 1968 em
trés periodos distintos posteriores. O primeiro teste utilizou uma amostra de 86 empresas e
considerou o periodo de 1969 até 1975. O segundo teste utilizou uma amostra de 110 empresas e
considerou o periodo de 1976 até 1995. Por fim, o terceiro teste utilizou uma amostra de 120
empresas e considerou o periodo de 1997 até 1999. O modelo obteve uma taxa de acerto global
surpreendente. O pior resultado ocorreu no periodo de 1969 — 1975 em que obteve uma taxa
global de acerto de 75% e o melhor resultado ocorreu no periodo de 1997 — 1999 com uma taxa
global de acerto de 84% (ALTMAN, 2000). Considerando que as taxas da amostra original
foram de 88% e da amostra teste de 92%, fica evidente que, mesmo depois de trinta anos, o
modelo manteve a sua capacidade preditiva praticamente inalterada.

No Brasil, no entanto, 0 modelo construido em 1979 pelo mesmo Altman, em conjunto
com Baidya e Dias, da PUC — RJ, ja ndo obteve resultado semelhante. Pinheiro (et al., 2007) ao
comparar esse modelo com outros, constatou que o modelo de Altman ficou entre as mais baixas
taxas globais de acerto (50%). O modelo obteve uma taxa de acerto de 92% para empresas
insolventes e 29% para empresas solventes, 0 que demonstra que o modelo efetivamente perdeu
poder preditivo.

O estudo de Pinheiro (et al,. 2007), no qual se inspirou o presente artigo, sugeriu a revisao
dos modelos de insolvéncia de uma forma geral em razao da instabilidade provocada pelo tempo.
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3. O MODELO DE SANVICENTE E MINARDI

O estudo de Pinheiro (et al., 2007) comparou o resultado de seis modelos de previséo de
insolvéncia e o Unico modelo que apresentou desempenho aderente & amostra original foi o de
Sanvicente e Minardi (1998). A técnica utilizada no modelo de Sanvicente e Minardi (1998) foi a
andlise discriminante por meio da funcdo linear que segue:

Z =-0,042+2,909X, -0,875X, +3,364 X, +0,172X, + 0,029 X,
onde:

(Ativo circulante—Passive circulante)

x1: :
Ativo Total

9 {(Patrimonio Liguido—Capital Social)
XZ:
Ativeo Total

(Lucro operacional —despesas financeiras+receitas financeiras)

x3: )
Ative Total

_Valor contibil do patrimdinio liquido

X4:

Valor contibil do exigivel total

_Lucro operacional antes dos juros e imposto de renda

X5:

Despesas financeiras

O ponto de corte Z, que separa 0s dois grupos, solventes de insolventes, € zero. Dessa
forma, o indicador Z acima de zero agrupa as empresas com caracteristicas de solvéncia e,
reciprocamente, o indicador Z abaixo de zero agrupa as empresas com caracteristicas de
insolvéncia.

Pelo estudo de Pinheiro (et al., 2007) o modelo apresentou uma percentagem global de
acerto de 79%, sendo que a percentagem de acerto na classificacdo de empresas insolventes foi
de 83% e a percentagem de acerto na classificacdo de empresas solventes foi de 77%. O estudo
concluiu gque o modelo de Sanvicente e Minardi foi o Unico que manteve o poder preditivo obtido
na amostra original.

4. METODOLOGIA E ANALISE

Para produzir o presente artigo foram consideradas as empresas listadas na BOVESPA,
discriminando as empresas que entraram em recuperacdo judicial das empresas solventes do
mesmao setor e compreende o periodo de 2005 ate 2012. A escolha de 2005, como ano de partida,
deveu-se ao fato de a recuperagdo judicial ter sido instituida no Brasil, pela Lei 11.101, em
fevereiro de 2005.

Para testar se 0 modelo de Sanvicente e Minardi (1998) manteve o poder discriminante
obtido da amostra original e no estudo de Pinheiro (et al., 2007) foram emparelhadas empresas
em recuperacdo judicial e solventes por ano e setor. Para qualificar o setor das empresas foram
considerados os setores do BOVESPA.

Os softwares utilizados para as analises neste artigo foram a planilha eletronica EXCEL
2010 e o Statistical Package for the Social Sciences — SPSS 19.
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A amostra coletada foi de quarenta e duas empresas considerando o periodo de oito anos
— 2005 a 2012. Metade da amostra refere-se a empresas de elevado risco, caracterizadas por
empresas que entraram em recuperacgdo judicial ao longo deste periodo e a outra metade refere-se
a empresas de baixo risco, caracterizadas por ndo estarem em recuperacdo judicial neste mesmo
periodo. O objetivo da pesquisa conduziu para a amostragem ndo probabilistica em razdo da
busca pelas empresas insolventes no periodo.

As demonstracdes contébeis das controladoras (ndo foram utilizadas as demonstracoes
consolidadas em razéo de algumas empresas ndo apresentarem tais demonstrac6es) foram obtidas
(1) na Bolsa de Valores de S&o Paulo (BOVESPA), (2) com o software especializado
ECONOMATICA e (3) pelo site Bussola do Investidor. Para o célculo dos indicadores foram
consideradas as demonstragdes contabeis do exercicio findo dois anos antes do ano do evento.
Por exemplo: A Varig entrou em recuperacgéo judicial em 22 de junho de 2005, portanto foram
avaliados os indicadores referentes aos demonstrativos contdbeis da controladora do exercicio
findo em 31 de dezembro de 2003.

O mesmo critério é valido para as empresas solventes, ja que estdo emparelhadas com as
empresas em recuperacéo judicial em fungéo do ano do evento.

O  Quadro 4 apresenta as empresas que compdem a amostra, 0 setor em que atuam e 0
ano da ocorréncia da recuperagéo judicial.

Quadro 4: amostra de empresas

N° Empre;sa_em_ . Setor AnoAda. N° | Empresa solvente
recuperacao judicial ocorréncia
1 Varig Construgdo e Transporte 2005 22 TAM
2 Bombril Consumo ndo ciclico 2005 23 Souza Cruz
3 Recrusul Bens industriais 2006 24 Fras-le
4 Sansuy Materiais basicos 2006 25 Elekeiroz
5 Haga Construgdo e Transporte 2006 26 Eternit
6 Kepler Weber Bens industriais 2007 27 Marcopolo
7 Ferreira Guimardes Consumo ciclico 2007 28 Cedro Cachoeira
8 Sam Financeiro e outros 2007 29 Iguatemi
9 Construtora Better Construgdo e Transporte 2008 30 Sultepa
10 Botucatu Textil Consumo ciclico 2008 31 Vicunha
11 Gradiente Consumo ciclico 2008 32 Monark
12 Agrenco Consumo ndo ciclico 2008 33 Natura
13 Chiarelli Construgdo e Transporte 2008 34 Portobello
14 Manguinhos Petréleo, gas e biocomb. 2008 35 Comgas
15 Tecelagem Séo José Consumo ciclico 2010 36 Cataguases
16 Schlosser Consumo ciclico 2011 37 Alpargatas
17 Buettner Consumo ciclico 2011 38 Hering
18 Carlos Renaux Consumo ciclico 2011 39 Guararapes
19 Lark Maquinas Bens Industriais 2012 40 Mahle
20 Celpa Utilidade Publica 2012 41 CEMIG
21 Tecnosolo Construgdo e Transporte 2012 42 Mills

Fonte: Os autores (2014).

O primeiro objetivo deste artigo foi testar a aderéncia do modelo de Sanvicente e Minardi
para a amostra coletada. Dessa forma, foi usada a equacgdo discriminante deste modelo e
procederam-se os calculos com base nos indicadores financeiros das empresas apresentadas no
Quadro 4.

Para testar a robustez do modelo ndo foram elencadas empresas de um mesmo setor
econdmico, ou seja, na amostra existem representantes da industria, comércio e servigos.
Também ndo foi equiparado o porte das empresas.

O resultado comparativo da aplicacdo do modelo nas diferentes amostras e horizontes de
tempo esta apresentado na figura 1.
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Figura 1: comparativo da aplicacdo do modelo de Sanvicente e Minardi (1998)

85,7% 22,226
o, r o o,
100,0% | 80,2% 79,1% 81,1% 82,6% 79,5% 77,3% 76 2%
80,0%
60,0%
40,0%
20,0%
0,0%
Taxa de acerto Classificagdo correta Classificagcdo correta
global de empresas de empresas
insolventes solventes
B Amostra original (1998) W Amostra Pinheiro et al. (2007)
Amostra do artigo (2012)

Fonte: Os autores (2014).

Observou-se que 0 modelo de Sanvicente e Minardi, apds 14 anos, ndo s6 manteve 0
desempenho como apresentou uma maior taxa de acerto global na comparacéo entre os modelos.
Diante desses resultados, o objetivo do artigo passa a ser a investigacdo deste modelo visando
entender o que o torna capaz de manter elevado poder preditivo em que pese as amostras
variadas ao longo do tempo.

A primeira acdo para entender a robustez deste modelo foi realizar uma nova analise
discriminante utilizando a amostra deste artigo combinado com as variaveis do modelo de
Sanvicente e Minardi para avaliar o comportamento de uma forma geral.

A equacdo deste novo modelo foi:

Z =-0,203+0,243X, — 0,357 X, + 2,342 X, +0,372X,, +0,022X,

Mediante a sua aplicacdo a amostra de empresas, a taxa de acerto global foi de 88,1% e a
taxa de acerto das insolventes e solventes foi de 90,5% e 85,7%, respectivamente. Dessa forma, a
taxa de acerto global foi muito proxima da taxa de acerto global dada pela equacéo original do
modelo de Sanvicente e Minardi.

Ao compararmos a equacdo acima com a equacdo original foi observado que ambas
possuem uma Unica varidvel negativamente relacionada — a variavel x2. Foi observado também
que a variavel de maior peso foi a varidvel x3, o que parece demonstrar que a relacdo e a
importancia das varidveis ndo mudaram com uma amostra diferente. A excecéo foi a varidvel x1.
Esta obteve um peso relevante, proximo a x3 na equacdo original e com a amostra do artigo a x1
foi a terceira variavel mais relevante e com peso bem inferior a x3.

Em razédo do verificado acima, o proximo passo foi avaliar a relacdo e a significancia das
variaveis.

A primeira constatacdo foi que x1, x2 e x3 possuem uma correlagédo bem elevada, como
se vé na Tabela 1, sendo que x1 e x2 tém uma correlacdo quase perfeita.
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Tabela 1: Matriz de Correlacdo das variaveis preditoras

Variaveis X1 X2 X3 X4 X5
X1 1,000 0,998 0,882 0,146 -0,003
X2 0,998 1,000 0,888 0,138 0,000
X3 0,882 0,888 1,000 0,143 0,092
X4 0,146 0,138 0,143 1,000 0,172
X5 -0,003 0,000 0,092 0,172 1,000

Fonte: Os autores (2014).

Posteriormente, foi realizado um teste de igualdade de médias para cada variavel
explicativa. Cabe observar que, segundo Favero et al. (2009, p. 414), o lambda de Wilks varia
entre 0 e 1 e que valores elevados indicam auséncia de diferencas entre grupos. O teste F foi
significante no nivel de 5% apenas para trés das cinco variaveis.

Tabela 2: Teste de igualdade de médias das variaveis preditoras

Variavel Wilks’ Lambda F Sig.
X1 0,938 2,625 0,113
X2 0,941 2,495 0,122
X3 0,800 10,023 0,003
X4 0,686 18,296 0,000
X5 0,882 5,375 0,026

Fonte: Os autores (2014).

Em razdo das varidveis x1 e x2 apresentarem elevada colinearidade com x3 e sendo esta a
Unica das trés variaveis com significancia abaixo de 5%, optou-se pela eliminacdo das variaveis
x1 e X2, uma vez que x3 pode, sozinha, substituir o poder explicativo das variaveis eliminadas.

Para verificar se de fato x3 pode representar bem as variaveis x1 e x2 foi construido outro
modelo com as variaveis remanescentes x3, x4 e x5, cuja equacdo é a seguinte:

Z=-0,398+0,847X, +0,414X, +0,036 X,

Ao se comparar esta equacdo com a equacao de Sanvicente e Minardi fica evidente que
existe uma multicolinearidade muito forte entre as variaveis x1, x2 e x3. Conforme observado no
quadro 5, a taxa de acerto global foi de 85,7%. A taxa de acerto de insolventes permaneceu em
90,5%, a mesma taxa de acerto da equacdo que inclui as varidveis x1 e x2 e, por fim, a taxa de
acerto das solventes foi de 81%.

Quadro 5: Classificacdo dos Resultados

Status Associacdo de Grupo Total
Solvente Insolvente

Cont. Solvente 17 4 21

Original Insolvente 2 19 21
% Solvente 81,0 19,0 100,0
Insolvente 9,5 90,5 100,0

Cont. Solvente 17 4 21

Validacao Cruzada Insolvente 2 19 21
% Solvente 81,0 19,0 100,0
Insolvente 9,5 90,5 100,0

Fonte: Os autores (2014).

Para validar o modelo apresentado quanto a sua capacidade de generalizacdo foi escolhida
a tecnica leave-one-out em razdo do baixo nimero de observacdes da amostra. Segundo o manual
Advanced Statistical Analysis Using SPSS (2006, p. 2-24), esta técnica normalmente produzira
um menor nivel de acuracia ao ser comparada com o modelo original. No entanto, ao ser testado
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0 modelo ndo houve perda de capacidade preditiva, ou seja, foram observadas as mesmas taxas
de acerto global, de solventes e insolventes.

A obtencdo de uma correlagdo canénica igual a 0,635 corrobora a qualidade do modelo,
além do elevado poder preditivo mostrado anteriormente. Esta correlacdo elevada ao quadrado
informa a proporcdo de variancia na equacdo discriminante explicada pela diferenga entre os
grupos solventes e insolventes. No caso, essa propor¢ao foi explicada em 40%. Soma-se, ainda, a
essa qualidade, a significancia das variaveis x3, x4 e x5 no nivel de 5% mostrado anteriormente.

O teste M de Box mede se as matrizes de covariancia das subamostras (solventes e
insolventes) sdo iguais. O modelo apresentou um baixo nivel de significancia (abaixo de 1%) o
que indica que as matrizes de covariancias das subamostras ndo sdo iguais. Este teste foi
contrario a premissa da andlise discriminante. Segundo o manual Advanced Statistical Analysis
Using SPSS (2006, p. 2-13), o efeito desta premissa contrariada afeta a capacidade de
classificacdo das observacdes nos grupos. No entanto, considerando o elevado nivel de acerto do
modelo, confirmado pela validagéo cruzada com a mesma taxa de acerto, fica claro que essa
quebra de premissa ndo chegou a prejudicar a capacidade de predi¢édo do modelo.

Em razdo do exposto, as variaveis x3, x4 e x5 passam a ser o foco deste estudo. O
primeiro passo nessa etapa foi comparar estas variaveis com as varidveis dos outros cinco
modelos testados no estudo de Pinheiro (et al., 2007). O intuito da comparacéo foi verificar se 0s
modelos comparados também apresentam os indicadores acima.

Conforme pode ser observado no anexol, as variaveis x3 e x5 sdo varidveis que nédo
pertencem a nenhum dos outros modelos apresentados por Pinheiro (et al., 2007). Ja a variavel
x4 também faz parte do modelo de Altman, Baydias e Dias. Este modelo, alias, foi um dos
modelos que tiveram as varidveis testadas por Sanvicente e Minardi para a construcdo do seu
modelo proprio.

Das variaveis remanescentes, a primeira a ser testada foi a variavel x4:

Valor contabil do patrimdinio liguido

Valor contibil do exigivel total

Esta é uma variavel que foi inclusa em outro modelo testado por Pinheiro (et al,. 2007) e
possui maior entendimento e aprofundamento tedrico na literatura.

Altman em seu famoso estudo de predicdo de faléncia de 1968 utilizou um indicador
similar a x4. A diferenga foi que Altman utilizou o valor de mercado no lugar do valor contébil
do patriménio liquido. O indicador utilizado por Altman é uma versdo modificada de uma das
variaveis utilizadas por Fischer em 1959 em seu estudo sobre titulos corporativos (ALTMAN,
2000).

No Brasil, Altman, Baydia e Dias utilizaram o valor contabil em substitui¢do ao valor de
mercado em razdo de muitas empresas nao possuirem acdes negociadas em bolsa
(SANVICENTE; MINARDI, 1998). No entanto, segundo Altman (2000, p. 12), o patriménio
liquido dividido pelo valor de mercado d& outra dimens&o ao indicador e faz deste um melhor
previsor de insolvéncia.

Quanto ao exigivel total, conforme Hendriksen e Van Breda (2010, p. 411), entre as
caracteristicas essenciais para o reconhecimento do passivo estdo a existéncia de uma obrigacao e
a falta de liberdade para evitar o sacrificio futuro. Ross, Westerfield e Jaffe (2011, p. 40)
complementam este conceito, em que observam que muitos passivos envolvem obrigacdes
contratuais cujo descumprimento significa uma violacdo. Esta caracteristica se destaca no
indicador porque revela a dificuldade que estdo sujeitas as contas do grupo exigibilidade a
suscetiveis politicas contabeis por parte da empresa.

Em razdo desta caracteristica, é possivel ser este um indicio que explique porque o
modelo de Sanvicente e Minardi tem mantido a estabilidade ao longo do tempo, alcancando
resultados aderentes e até melhores que na amostra original.
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Para medir a capacidade preditiva do indicador x4 construiu-se um modelo apenas com
esse indicador. A equacdo discriminante é a seguinte:

Z =-0,665+0,587X,

A resposta observada foi que este indicador é relevante para discriminar o0 grupo
insolvente. Este indicador alcanca a taxa de acerto de insolventes obtida no modelo que combina
as variaveis x3, x4 e x5.

Quadro 6: Classificacdo dos resultados da variavel x4

Status Associacdo de Grupo Total
Solvente Insolvente

Cont. Solvente 11 10 21

Original Insolvente 2 19 21
% Solvente 52,4 47,6 100,0
Insolvente 9,5 90,5 100,0

Cont. Solvente 11 10 21

Validacdo Cruzada Insolvente 2 19 21
% Solvente 52,4 47,6 100,0
Insolvente 9,5 90,5 100,0

Fonte: Os autores (2014).
A proxima variavel a ser avaliada é a x3 cujo indicador é:

(Lucro operacional — despesas financeiras + receitas financeiras)
Ativo Total

A primeira critica a esse indicador refere-se ao uso do ativo total. Embora na formula de
Altman (1968) e de Altman, Baydia e Dias (1979), quatro dos cinco indicadores destes modelos
considerem o ativo total, segundo Ganguin e Bilardello (2005, p. 90), diferentes ativos tém
diferentes graus de certeza de valor e, além disso, ativos operacionais podem ser facilmente super
ou subavaliados.

A segunda critica ao indicador é referente ao lucro operacional. O lucro operacional antes
das despesas financeiras e do imposto de renda também é conhecido pela sigla em inglés EBIT -
Earnings before interest and taxes (KASSAI et al., 2005). Para Ganguin e Bilardello (2005, p.
99), o EBIT pode ser facilmente manipulavel por meio de uma agressiva politica contabil
relacionando reconhecimento de receitas e despesas. Segundo Fridson e Alvarez (2011, p. 122),
durante a década de 80 a atencdo dos investidores foi desviada para o EBITDA quando
ocorreram algumas aquisi¢des altamente alavancadas que, pelo EBIT projetado, mesmo em bons
anos, nao cobririam sequer a despesa financeira.

Para Martins, Diniz e Miranda (2012, p. 238) a ndo regulamentacdo para o0 EBITDA (o
EBIT é derivado do EBITDA) abre a possibilidade de manobras por parte das empresas.

A CVM em 04/10/2012, por meio da instrugdo n® 527/12, instituiu a forma de divulgagéo
do EBIT e EBITDA (LAJIR e LAJIDA, traduzido para o portugués) com o objetivo de
uniformizar os indicadores e, assim, melhorar o nivel de compreensao e torna-los comparaveis
entre as empresas de capital aberto. Com isso é de se esperar que o lucro operacional, dentro do
conceito EBIT, seja menos suscetivel a politicas especificas adotadas por cada empresa dando
estabilidade ao indicador ao longo do tempo.

O ponto positivo do indicador sdo as despesas financeiras e as receitas financeiras. Nestas
contas ndo ha grande espaco para manobras contdbeis por parte da empresa ja que elas estdo
atreladas a tomada de empréstimos e aplica¢fes financeiras. Por essa razéo, estas contas podem
dar estabilidade ao indicador ao longo do tempo. Dessa forma, esse indicador pode ser uma
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explicacdo para o poder discriminante do modelo de Sanvicente e Minardi ter permanecido desta
forma ao longo do tempo.

Para medir a capacidade preditiva do indicador x3 construiu-se um modelo apenas com
esse indicador. A equacdo discriminante é a seguinte:

Z =-0,328+1756X,

A resposta observada foi que este indicador é relevante para discriminar o grupo solvente.
Este indicador obteve a taxa de acerto das empresas solventes maior que a obtida no modelo que
combina as variaveis x3, x4 e x5.

Quadro 7: Classificacédo dos resultados da variavel x3

Status Associacdo de Grupo Total
Solvente Insolvente

Cont. Solvente 21 0 21

Original Insolvente 14 7 21
% Solvente 100,0 0 100,0
Insolvente 66,7 33,3 100,0

Cont. Solvente 21 0 21

Validagdo Cruzada Insolvente 14 ! 21
% Solvente 100,0 0 100,0
Insolvente 66,7 33,3 100,0

Fonte: Os autores (2014).

Por fim, resta avaliar a variavel x5, cujo indicador é o seguinte:

Lucro operacional antes dos juros e imposto de renda

X5 =

Despesas financeiras

A despesa financeira, assim como o lucro operacional antes dos juros e imposto de renda
(EBIT), foi comentada na explanacdo sobre a varidvel x3. Dessa forma, foi feito o teste da
capacidade preditiva do indicador x5, cuja equacao discriminante é a que segue:

Z =-0,311+0,128X,

A resposta observada foi que este indicador é relevante para discriminar o grupo
insolvente assim como foi a varidvel x4. Este indicador obteve uma taxa de acerto nas empresas
insolventes, maior que a obtida no modelo que combina as variaveis x3, x4 e x5.

Quadro 8: Classificagédo dos resultados da variavel x5

Status Associacdo de Grupo Total
Solvente Insolvente

Cont. Solvente 10 11 21

Original Insolvente 0 21 21
% Solvente 47,6 52,4 100,0
Insolvente 0 100,0 100,0

Cont. Solvente 10 11 21

Validagdo Cruzada Insolvente 0 21 21
% Solvente 47,6 52,4 100,0
Insolvente 0 100,0 100,0

Fonte: Os autores (2014).
Por fim, apos estes resultados, foram testados modelos combinando duas varidveis (x3 e
x4; x3 e x5; x4 e x5), ja que a taxa de acerto de cada variavel foi muito elevada para um grupo da
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amostra (solvente ou insolvente). Posteriormente, comparou-se o melhor modelo com duas
variaveis ao modelo de trés variaveis a partir do que se concluiu que as variaveis x3 e x4 séo
suficientes para explicar o modelo com a seguinte equacao:

Z =-0,349+0,916 X, +0,459X,

Quadro 9: Comparacéo entre os modelos

Indicador Modelo com as Variaveis x3 e x4 Modelo cor)r(14a§ )\(/Sarlavels X3,
Correlacdo candnica 0,620 0,635
Box’s M 0,000 0,000
Taxa de acerto das insolventes 90,5% 90,5%
Taxa de acerto das solventes 85,7% 81,0%
Taxa de acerto global 88,1% 85,7%

Fonte: Os autores (2014).

As taxas de acerto foram calculadas com base na amostra original. Realizada a validagdo
cruzada através da técnica leave-one-out, a taxa de acerto global do modelo com duas variaveis
se iguala ao modelo de trés variaveis, ou seja, a taxa de acerto da primeira se reduz em 2,8% e
ambas apresentam taxa de acerto global de 85,7%.

CONCLUSAO

O resultado confirma que modelos de previsao de insolvéncia, considerando apenas dados
contabeis, podem ser capazes de resistir ao tempo e a amostras diversas e 0 modelo de
Sanvicente e Minardi (1998) prova essa capacidade, ja que foi construido em 1998 e mostrou
uma bom desempenho no trabalho de Pinheiro (et al., 2007) e no presente artigo.

Ao avaliar o modelo de Sanvicente e Minardi na amostra deste artigo observou-se uma
colinearidade quase perfeita entre as variaveis x1 e X2 e uma colinearidade muito elevada destas
para x3. Dessa forma, procedeu-se a retirada do modelo das variaveis x1 e x2. Os resultados dos
modelos gerados a partir das variaveis restantes x3, x4 e x5 foram confrontados com os demais
modelos e variaveis apresentados no artigo de Pinheiro (et al., 1997).

A comparacdo das varidveis restantes com as variaveis de outros modelos revelou
indicios que merecem destaque. O modelo de Sanvicente e Minardi tem uma variavel que
desconta as despesas e receitas financeiras do lucro operacional. Dos modelos comparados por
Pinheiro et al (2007) este é o Unico modelo que tem esse indicador. Além deste indicador, existe
outro que também s6 o modelo de Sanvicente e Minardi possui, que é o indicador x5 =

Lucre operacional antes dos jures e do IR - ., Patrimonic Liguide
: : . Por fim, tem-se a variavel x4 = — ,. que
Despese financeira Exigivel Total

consta somente nos modelos de Sanvicente e Minardi (1998) e Altman, Baydia e Dias (apud
SANVICENTE; MINARDI, 1998).

Essas trés varidveis (x3, x4 e x5) tém em comum o fato de incluirem contas que
dificultam uma politica contabil agressiva. Sdo elas: despesas financeiras, receitas financeiras e
exigivel total.

Esse fato, denotando uma maior fidedignidade dos indicadores ao reduzir a sua
possibilidade de manipulacdo, pode ser um indicio que explique a capacidade do modelo de
Sanvicente e Minardi ter permanecido praticamente imune ao tempo e a amostras variadas.

Por fim, cabe ressaltar que a varidvel x5 ficou fora do modelo final em razdo da
combinacdo das variaveis x3 e x4 apresentar uma acuracia que prescindiu do uso da varidvel x5.
No entanto, cabe lembrar, que nos testes esta variavel sozinha conseguiu capturar a informagéo
de todas as empresas insolventes.
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Como sugestdo, novos estudos podem aprofundar a andlise e verificar se a acuracia do modelo
permanece com novas amostras e buscar outros testes que possam explicar as raz6es da robustez deste
modelo.
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ANEXO

Anexo 1: Indicadores identificados por Pinheiro et al. (2007)

Indicador Autor
Lucro liquido/patriménio liquido Kanitz
Liquidez geral Kanitz
Liquidez seca Kanitz
Liquidez corrente Kanitz
exigivel total/patriménio liquido* Kanitz

(ativo circulante-passivo circulante)/ativo total

Altman, Baidya e Dias

(reservas + Lucros acumulados)/ativo total

Altman, Baidya e Dias

Lucro operacional antes dos juros e imposto de renda/ativo total

Altman, Baidya e Dias

patrimdnio liguido/exigivel total*

Altman, Baidya e Dias

Vendas/Ativo total*

Altman, Baidya e Dias

duplicatas descontadas/duplicatas a receber

Silva

Estogues/Custo do produto vendido Silva
Fornecedores/vendas Silva
(estoque médio/custo do produto vendido)*360 Silva
(Lucro operac.+desp. Financeiras)/(ativo total médio-investimentos médios) Silva
(Exigivel total/(lucro liquido+0,10*imobilizado) Silva

(ativo circulante-passivo total)/ativo total

Sanvicente e Minardi

(patrimdnio liquido - capital social)/ativo total

Sanvicente e Minardi

patrimdnio liguido/exigivel total*

Sanvicente e Minardi

(lucro operacional-despesas Financeiras+receitas financeiras)/ativo total

Sanvicente e Minardi

Lucro operacional antes dos juros e imposto de renda/despesa financeira

Sanvicente e Minardi

Lucro liquido/ativo total Scarpel
Exigivel total/patriménio liguido* Scarpel
Vendas/Ativo total* Scarpel
Lucro liquido/vendas Elizabetsky
disponivel/ativo permanente Elizabetsky
Duplicatas a receber/ativo total Elizabetsky
estoques/ativo total Elizabetsky
passivo circulante/ativo total Elizabetsky

Fonte: adaptado de Pinheiro et al. (2007)
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