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RESUMO

A utilizag@o de modelos para previsdo de insolvéncia e faléncia de empresas sdo temas comuns na
literatura. E de interesse dos gestores e demais interessados, como acionistas, utilizar indicadores
para tentar identificar se uma empresa estd proxima a faléncia ou ndo. O objetivo desse trabalho
¢ utilizar um modelo econométrico para previsdo de insolvéncia. Utilizou-se o modelo de
regressao pos-lasso logit para prever a insolvéncia de empresas brasileiras listadas na B3 para
os anos de 2018 e 2019. Os dados utilizados consistem nos demonstrativos financeiros dessas
empresas. Como varidveis explicativas foram utilizados indices contdbeis da literatura. O
ano de 2019 foi utilizado para classificar entre empresas solventes e insolventes, ja o ano de
2018 foi utilizado para estimar os modelos, de modo que haja uma diferenca temporal entre
os indicadores contébeis e o evento de insolvéncia. Para efeito comparativo foram estimados
outros dois modelos logit com varidveis diferentes. Os resultados mostram bom desempenho
preditivo dos modelos, bem como bom ajuste aos dados. O modelo pés-lasso logit foi o de
melhor performance preditiva quando comparado aos outros dois modelos, com o percentual

corretamente previsto, sensibilidade e especificidade todos acima de 90%.

Palavras-chave: Insolvéncia. Logit. Lasso. Contabilidade.



ABSTRACT

The use of models to predict company insolvency and bankruptcy are common themes in the
literature. It is in the interest of managers and other stakeholders, such as shareholders, to use
indicators to try to identify whether a company is close to bankruptcy or not. The objective of
this work is to use an econometric model to predict insolvency. The post-lasso logit regression
model was used to predict the insolvency of Brazilian companies listed on B3 for the years 2018
and 2019. The data used consist of the financial statements of these companies. As explanatory
variables, accounting indices from the literature were used. The year 2019 was used to classify
between solvent and insolvent companies, while the year 2018 was used to estimate the models,
so that there is a time difference between the accounting indicators and the insolvency event.
For comparative purposes, two other logit models with different variables were estimated. The
results show good predictive performance of the models, as well as a good fit to the data. The
post-lasso logit model had the best predictive performance when compared to the other two

models, with the correctly predicted percentage, sensitivity and specificity all above 90%.

Keywords: Insolvency. Logit. Lasso. Accounting.



LISTA DE FIGURAS

Figural — CurvaROCdomodelo1. . . . . ... ... ... ... ... ...... 29
Figura2 — CurvaROCdomodelo2. . . ... ... ... ... ... ... ...... 29
Figura3 — CurvaROCdomodelo3. . . . .. .. ... ... ... ... ... ..... 30
Figura4 — Curvas ROC dos trés modelos. . . . . . . . ... ... ... ........ 30



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Varidveis explicativas contdbeis a serem testadas no modelo. . . . . . . .. 22
Tabela 2 — Estatisticas Descritivas das Varidveis Explicativas. . . . . . . ... ... .. 23
Tabela 3 — Resultados do modelo pés-Lasso Logit. . . . . . ... ... ... . .... 26
Tabela 4 — Resultados do modelo de Guimaraes e Filho (2018) com os dados da pesquisa. 27
Tabela 5 — Resultados do modelo pds-Lasso Logit com a inclusdo das variaveis LA-
CUM.AAT e PEAT. . . . . . . . e e 27
Tabela 6 — Efeitos Marginais do Modelo pés-Lasso Logit . . . . . ... ... ... .. 28
Tabela 7 — Efeitos Marginais do modelo de Guimaraes e Filho (2018) com os dados da
PESQUISA. . .« . . e e e e e 28
Tabela 8 — Efeitos Marginais do modelo pés-Lasso Logit com a inclusao da varidvel
LACUM.AT . . . . e e e 28
Tabela 9 — Percentual Corretamente Previsto do Modelos. . . . . . .. ... ... ... 31
Tabela 10 — Sensibilidade dos Modelos. . . . . . . ... ... ... ... ... ..... 32
Tabela 11 — Especificidade dos Modelos. . . . . . ... ... ... ... ... ..... 32
Tabela 12 — Taxas de Falsos Positivos dos Modelos. . . . . . .. .. .. ... ... ... 33

Tabela 13 — Taxas de Falsos Negativos dos Modelos. . . . . . ... ... ... ..... 33



2.1
2.2
23

3.1
3.2
3.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et 10
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . . .ttt it iie e eeeenn 12
Insolvénciae Faléncia . . . . .. . ... ... ... ... ........ 12
Contabilidade . . . . . . . . ... ... 12
Modelos de Previsao de Insolvéncia . . . . . . ... ... ... ... .. 13
FUNDAMENTACAOTEORICA . ... ..ot iii i ieeennn.. 16
Insolvénciae Faléncia . . . . . . ... ... ... ... . ..., ... 16
Contabilidade . . . . . . . . ... .. 16
Modelos de Previsao de Insolvéncia . . . . . . ... ... ... ... ... 17
METODOLOGIA . ... . i ittt et ittt e et e 20
Basededados . . . . . . . ... 20
Proxydeinsolvéncia . . . . .. ... ... .. ... ... ......... 21
Variaveis Explicativas . . . . . . ... ... ... ... . ......... 21
Modelo Logit . . . . . . . . . .. ... . 22
Método Lasso para Selecao de Variaveis . . . . . ... ... ....... 24
RESULTADOS . . . . o i ittt e e e ettt ettt ee e 26
CONCLUSOES . . . . .ottt ittt ittt it e i e 34

REFERENCIAS . . v ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 35



10
1 INTRODUCAO

Muitas empresas ndo conseguem honrar seus compromissos financeiros, 0s motivos
que levam as mesmas a tal situagdo podem ser dos mais diversos, € comum que empresarios e
presidentes de organizagdes utilizem como principal causa as crises econdmicas ou financeiras
na maioria dos casos. As dividas que sdo acumuladas ao longo de anos chegam a levar ao
encerramento das atividades da empresa. Entretanto, sabe-se que mesmo em momento de crise
mundial, algumas organizagdes continuam em crescimento. Levando ao questionamento de que
o motivo das faléncias s@o as crises econdmicas. Portanto, nota-se que sao varios os fatores que
podem impactar no sucesso ou insucesso de determinada instituicio, e a gestdo, ou até mesmo, a
falta de uma boa gestdo se enquadra como um fator determinante para que empresas venham a
falir.

Dessa forma, uma das principais ferramentas que auxiliam empresarios na tomada de
decisdo, € a contabilidade, conhecer e saber interpretar as informacgdes trazidas pela contabilidade
tem papel essencial para aquele que pretende gerir qualquer empresa. A ciéncia contdbil vem
evoluindo bastante ao longo dos anos, o que antes era utilizado apenas para o registro dos fatos
que impactavam na mutacao do patrim6nio da empresa, cada vez mais vem sendo utilizada no
auxilio 2 tomada de decisdo. E por meio das informagdes contébeis que os gestores realmente
ficam subsidiados para tomarem as decisdes mais assertivas, porém, ¢ também através dessas
informacdes que credores conseguem calcular niveis de endividamento, analisar probabilidades
de recebimentos por parte de devedores. Assim, institui¢cdes financeiras, fornecedores de matéria-
prima, prestadores de servigcos e até mesmo os trabalhadores possuem informacdes, que, se bem
analisadas, irdo trazer uma maior seguranca em suas operacdes e relacdes com diversas empresas
do Brasil.

No cendrio brasileiro hd um crescimento no indice de empresas que encerram suas
atividades por nao conseguirem honrar suas dividas, seja com bancos, fornecedores ou até
mesmo com seus funciondrios. De acordo com a recente publica¢do do IBGE (2019), a taxa
de sobrevivéncia das empresas que foram abertas em 2012, foi de 78,90% apds 1 ano de
funcionamento, 64,50% apds 2 anos de funcionamento, 55% apds 3 anos de funcionamento,
47,20% ap6s 4 anos de funcionamento e 39,80% apds 5 anos de funcionamento. Portanto,
pode-se concluir que aproximadamente 60% das empresas do Brasil fecham suas portas em até 5
anos de existéncia.

Diante de dados tdo alarmantes a questdo principal dessa pesquisa reside em identifi-
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car quais as principais ferramentas para se analisar a previsdo de insolvéncia de empresas listadas
na bolsa de valores B3. De modo que diversos interessados possam utilizar das informagdes
contdbeis e modelos de previsdo de insolvéncia afim de obter mais seguranga em suas decisoes.

A correta utilizacdo de modelos de previsdao de insolvéncia também permite reduzir
os custos associados ao processo de faléncia e diminuem a assimetria de informacao entre
credores e devedores, administradores € acionistas (GUIMARAES; FILHO, 2018).

Na literatura de insolvéncia e faléncia os modelos mais utilizados sdo os de analise
discriminante e regressdo logistica. Como varidveis explicativas sdo utilizados indices contdbeis
como, por exemplo, nos trabalhos de Kanitz (1978) e Guimaraes e Filho (2018).

Neste trabalho utilizou-se da regressao logistica com o método lasso para selecao de
varidveis. O modelo estimado teve bom desempenho preditivo e bom ajuste aos dados.

Este trabalho esta dividido em cinco se¢des, contando com essa parte introdutoria.
A segunda secao ¢ referente a fundamentacgdo tedrica e revisao de literatura dos modelos de
previsdo de insolvéncia. A terceira secdo consiste na metodologia empregada nesse trabalho,
descrevendo a base de dados e modelos econométricos. A quarta se¢do apresenta os resultados

da metodologia. Por fim, a quinta se¢ao destina-se as conclusoes.



12
2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao serdo abordados os conceitos de insolvéncia, contabilidade e revisao dos

modelos de previsdo de insolvéncia.

2.1 Insolvéncia e Faléncia

Para se ter um maior entendimento sobre o assunto a ser estudado, € importante
que se tenha total conhecimento que insolvéncia e faléncia, apesar de serem termos que estao
totalmente ligados e sdo muitas vezes confundidos, sdo dois conceitos distintos. A Insolvéncia é
definida como o estado no qual a empresa torna-se impossibilitada de comprimir determinado
compromisso. Enquanto que a faléncia vem a ser definida como “procedimentos que sao
empreendidos sob leis falimentares quando a corporacdo esta inapta a pagar ou obter acordo com
seus credores sem intermediacdo da justica” (IUDICIBUS; LOPES, 2004). Logo, percebe-se
que a condi¢do de insolvéncia, pode ser um indicador de que a faléncia de determinada empresa
pode estar por vir, vale salientar que esse indicador ndo deve ser considerado isoladamente afim
de se extrair qualquer conclusdo a respeito da faléncia.

Segundo Carter e Auken (2006), as empresas que estdo proximo a faléncia costumam
se focar em problemas financeiros, quando, na verdade, estes sdo, geralmente, apenas sintomas
de deficiéncia operacional muito maior.

E nesse sentido que os gestores e demais interessados nas informagdes contdbeis
de empresas nao devem se prender apenas a um tipo de indicador para prever se uma empresa
estd proxima a faléncia ou ndo, tanto os fatores econdOmicos externos, como fatores operacionais
internos da institui¢cdo, podem ser responsdveis pelo insucesso da mesma. Entretanto, os fatores
internos sio os de maior atencdo e familiaridade entre os gestores, portanto, modelos de previsao

de faléncia devem levar em conta tais fatores.

2.2 Contabilidade

A contabilidade € uma grande aliada das empresas para previsdo de insolvéncia, é
através das informagdes contdbeis que os dados s@o analisados e transformados em indicadores
importantissimos para o auxilio na gestdo de qualquer institui¢do, através das informagdes
contdbeis que as tomadas de decisdo podem ser tomadas da maneira mais assertiva possivel, com

informacdes, claras, precisas e confidveis. “A informacao gerencial contabil é uma das fontes
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informacionais primdrias para a tomada de decisdo e controle nas empresas” (ATKINSON et al.,
2000, p. 495).

Para que a contabilidade venha atingir o seu objetivo, que € subsidiar gestores e
demais interessados na tomada de decisdo, a contabilidade deve possuir um 6timo sistema
gerencial de informacao contébil. Utilizando informagdes de vdrias fungdes organizacionais
diferentes ATKINSON et al. (2000).

E através das demonstragdes contdbeis que as informacdes sdo extraidas, entre as
principais demonstracdes, temos o balango patrimonial. “O balanco patrimonial é um retrato da
empresa, € uma maneira conveniente de organizar e resumir o que a empresa possui e o que a
empresa deve, e a diferenca entre os dois num dado momento” (ROSS; WESTERFIELD, 2000,
p. 58).

Fazendo uma andlise das demonstragdes contdbeis pode-se ter condi¢do de fazer
uma avaliacdo da situac¢do patrimonial da empresa, essa avaliacdo pode ser tanto em relacao
ao passado da empresa, através das demonstracdes financeiras, dando dessa forma importantes
instrumentos que podem ser usados no auxilio a tomada de decisdo por parte dos gestores, como
também em relacdo ao futuro, no auxilio as proje¢des para um futuro empresarial de sucesso.

“Os balancos, principalmente em se tratando de uma andlise para avaliacdo de
tendéncia, devem ser os mais resumidos possivel. Se alguma drea de problemas for diagnostica,
a andlise pode ser aprofundada a qualquer momento” (IUDICIBUS, 1980, p. 71).

Com o uso de técnicas contdbeis e cruzamento de informacdes que o profissional
consegue transformar os dados de uma demonstracdo contébil e indicador para tomada de decisao,
logo, temos os indicadores de liquidez da empresa, os indices de liquidez medem a capacidade
que a empresa tem de liquidar os seus compromissos, essa capacidade de pagamento pode ser
tratada no prazo imediato, curto prazo e longo prazo. Para o tratamento desses indices pode-se

dizer que quanto maior ele for melhor para a empresa.

2.3 Modelos de Previsao de Insolvéncia

A previsdo de insolvéncia vem trazer a possibilidade de que os interessados nas
informacdes possam prever a capacidade da empresa de honrar os compromissos, seja de curto
prazo, seja de longo prazo. Ao longo dos anos, muitos estudos foram feitos a respeito do assunto,
logo, diversos modelos de previsao de insolvéncia foram desenvolvidos, sempre baseados em

informacdes contdbeis, como por exemplo os trabalhos de Fitzpatrick (1932), Breaver (1966) e
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Kanitz (1978). Nesse trabalho foi abordado alguns dos estudos da literatura.

Tudicibus (2010) afirma que o primeiro trabalho que se tem noticia sobre o tema é o
de Fitzpatrick (1932). De acordo com esse estudo, os indices contdbeis mais significativos sdo
Patrimdnio Liquido sobre Passivo e Lucro Liquido sobre Patrimdnio Liquido, isso foi contatado
apos fazer um levantamento aleatério em 19 empresas solventes e insolventes, ele acreditou que
esses indices seriam os mais importantes no fornecimento de informagdes relevantes ligados ao
risco de inadimpléncia.

Entre 1954 e 1964, Breaver (1966) estudou dados contdbeis de 79 empresas que
tinham problemas para honrar seus compromissos e cruzou com esses dados com outras 79
empresas que possuiam uma estrutura financeira saudéavel, considerando 0 mesmo ramo de
atividades e mesmo volume de ativo, apds andlise e estudo aprofundando, ele constatou que o
melhor indicador financeiro para discriminar empresas insolventes € o fluxo de caixa sobre o
total do endividamento.

No cendrio brasileiro o principal modelo de previsao de insolvéncia € o de Kanitz
(1978), conhecido como Termometro de Kanitz. O modelo utilizado pelo autor foi o de anélise
discriminante, utilizando cinco indices contdbeis construidos através dos balancos patrimoniais
de empresas brasileiras no periodo de 1972 e 1974.

Baseado em administracao de crédito e previsao de insolvéncia, Silva (1983), por
meio da ferramenta de estatistica de analise discriminante, introduzindo novos indices financeiros
e testando outros fatores, como segmentacao das empresas e horizonte do tempo, demonstrou
que os indices que melhor classificam as empresas, variam ano a ano antes da ocorréncia da
insolvéncia ou de acordo com o setor de atividade, desenvolvendo assim equagdes distintas para
industria e comércio.

Na revisao de Pereira e Martins (2015) foram analisados 48 estudos brasileiros de
previsdo de insolvéncia para o periodo de 1974 e 2015. Desses estudos, menos de 25% utilizam
o modelo de regressao logistica.

Na literatura mais recente temos o trabalho de Guimaraes e Filho (2018) que utiliza
dados de empresas brasileiras para previsdo de faléncia. O modelo de regressdo estimado
pelos autores consiste no modelo de regressao logistica com selecio de varidvel pelo método
backward stepwise. As varidveis explicativas s@o indices contdbeis utilizados em outros estudos
da literatura, essas variaveis serdao as mesmas utilizadas neste trabalho. Os resultados mostram

que apenas dois indices contdbeis sdo significantes para a previsao de faléncia e o desempenho
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preditivo dos modelos estimados foram elevados.

Portanto, percebe-se que existem diversos estudos que trazem modelos de previsao
de insolvéncia de empresas na literatura e no cendrio brasileiro. Diversas técnicas estatisticas sao
aplicadas nos estudos, sendo comum a andlise discriminante. Todos os trabalhos sdo baseados
em informagdes contdbeis. Nao hd uma melhor metodologia estabelecida pela literatura, tendo
em vista que ha diversos fatores que nao sdo captados pelos modelos e que podem impactar
diretamente na capacidade de uma empresa pode honrar com seus compromissos financeiros.
Além disso, diferentes tipos de empresas podem ter diferentes tipos de modelos de previsao,
como por exemplo, empresas financeiras e nao financeiras.

Conclui-se que, com o desenvolvimento de técnicas estatisticas mais recentes, hd
espaco na literatura para a constru¢do de novos modelos de previsao de insolvéncia. No caso
desse trabalho serdo utilizados técnicas de aprendizagem estatistica (statistical learning), também
chamado de aprendizagem de maquina (machine learning). De acordo com Hastie et al. (2017),
a aprendizagem estatistica refere-se a um vasto conjunto de ferramentas para a compreensao de
dados, essas ferramentas podem ser classificadas como supervisionadas ou ndo supervisionadas.
O aprendizado estatistico supervisionado envolve a constru¢cao de um modelo estatistico para
prever ou estimar uma saida (output) com base em uma ou mais entradas (inputs). Nesse trabalho

serd utilizada a técnica de selecao de varidveis chamada de Lasso.
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A previsdo de insolvéncia vem trazer a possibilidade de que os interessados nas
informacdes possam prever a capacidade da empresa de honrar os compromissos, seja de curto
prazo, seja de longo prazo. Ao longo dos anos, muitos estudos foram feitos a respeito do assunto,
logo, diversos modelos de previsao de insolvéncia foram desenvolvidos, sempre baseados em

informacdes contdbeis, como por exemplo os trabalhos de Fitzpatrick (1932), Breaver (1966) e
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Kanitz (1978). Nesse trabalho foi abordado alguns dos estudos da literatura.

Tudicibus (2010) afirma que o primeiro trabalho que se tem noticia sobre o tema é o
de Fitzpatrick (1932). De acordo com esse estudo, os indices contdbeis mais significativos sdo
Patrimdnio Liquido sobre Passivo e Lucro Liquido sobre Patrimdnio Liquido, isso foi contatado
apos fazer um levantamento aleatério em 19 empresas solventes e insolventes, ele acreditou que
esses indices seriam os mais importantes no fornecimento de informagdes relevantes ligados ao
risco de inadimpléncia.

Entre 1954 e 1964, Breaver (1966) estudou dados contdbeis de 79 empresas que
tinham problemas para honrar seus compromissos e cruzou com esses dados com outras 79
empresas que possuiam uma estrutura financeira saudéavel, considerando 0 mesmo ramo de
atividades e mesmo volume de ativo, apds andlise e estudo aprofundando, ele constatou que o
melhor indicador financeiro para discriminar empresas insolventes € o fluxo de caixa sobre o
total do endividamento.

No cendrio brasileiro o principal modelo de previsao de insolvéncia € o de Kanitz
(1978), conhecido como Termometro de Kanitz. O modelo utilizado pelo autor foi o de anélise
discriminante, utilizando cinco indices contdbeis construidos através dos balancos patrimoniais
de empresas brasileiras no periodo de 1972 e 1974.

Baseado em administracao de crédito e previsao de insolvéncia, Silva (1983), por
meio da ferramenta de estatistica de analise discriminante, introduzindo novos indices financeiros
e testando outros fatores, como segmentacao das empresas e horizonte do tempo, demonstrou
que os indices que melhor classificam as empresas, variam ano a ano antes da ocorréncia da
insolvéncia ou de acordo com o setor de atividade, desenvolvendo assim equagdes distintas para
industria e comércio.

Na revisao de Pereira e Martins (2015) foram analisados 48 estudos brasileiros de
previsdo de insolvéncia para o periodo de 1974 e 2015. Desses estudos, menos de 25% utilizam
o modelo de regressao logistica.

Na literatura mais recente temos o trabalho de Guimaraes e Filho (2018) que utiliza
dados de empresas brasileiras para previsdo de faléncia. O modelo de regressdo estimado
pelos autores consiste no modelo de regressao logistica com selecio de varidvel pelo método
backward stepwise. As varidveis explicativas s@o indices contdbeis utilizados em outros estudos
da literatura, essas variaveis serdao as mesmas utilizadas neste trabalho. Os resultados mostram

que apenas dois indices contdbeis sdo significantes para a previsao de faléncia e o desempenho
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preditivo dos modelos estimados foram elevados.

Portanto, percebe-se que existem diversos estudos que trazem modelos de previsao
de insolvéncia de empresas na literatura e no cendrio brasileiro. Diversas técnicas estatisticas sao
aplicadas nos estudos, sendo comum a andlise discriminante. Todos os trabalhos sdo baseados
em informagdes contdbeis. Nao hd uma melhor metodologia estabelecida pela literatura, tendo
em vista que ha diversos fatores que nao sdo captados pelos modelos e que podem impactar
diretamente na capacidade de uma empresa pode honrar com seus compromissos financeiros.
Além disso, diferentes tipos de empresas podem ter diferentes tipos de modelos de previsao,
como por exemplo, empresas financeiras e nao financeiras.

Conclui-se que, com o desenvolvimento de técnicas estatisticas mais recentes, hd
espaco na literatura para a constru¢do de novos modelos de previsao de insolvéncia. No caso
desse trabalho serdo utilizados técnicas de aprendizagem estatistica (statistical learning), também
chamado de aprendizagem de maquina (machine learning). De acordo com Hastie et al. (2017),
a aprendizagem estatistica refere-se a um vasto conjunto de ferramentas para a compreensao de
dados, essas ferramentas podem ser classificadas como supervisionadas ou ndo supervisionadas.
O aprendizado estatistico supervisionado envolve a constru¢cao de um modelo estatistico para
prever ou estimar uma saida (output) com base em uma ou mais entradas (inputs). Nesse trabalho

serd utilizada a técnica de selecao de varidveis chamada de Lasso.
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4 METODOLOGIA

Nesta secdo serdao explanados a base de dados utilizada, classificacdo das empresas

como insolventes, as varidveis explicativas utilizadas e os modelos de regressao utilizados.

4.1 Base de dados

A base de dados desse estudo € composta pela informagdes contidas nos relatérios
financeiros anuais da Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM), disponibilizados por Perlin et
al. (2018). Os dados consistem em varidveis contdbeis das empresas listadas na B3. A amostra
contém os anos de 2018 e 2019, sendo o primeiro ano utilizado para a construgdo das varidveis
explicativas, e o segundo ano € utilizado para a contru¢ao da varidvel explicada que categoriza
uma empresa como solvente ou insolvente. Foram retiradas da amostra todas as institui¢des
financeiras ou empresas que prestam algum tipo de servigo financeiro como, por exemplo,
seguradoras. Tal procedimento foi adotado, pois como explica Guimaraes e Filho (2018), tais
empresas tem demonstracdes muito diferentes das empresas ndo financeiras.

Da amostra inicial foram retiradas todas as empresas que ndo tinham dados de
algum demonstrativo, como por exemplo balan¢o patrimonial ativo, ou ndo tinham informagdes
para o fim do exercicio financeiro de 2018 e 2019. Depois foram retiradas empresas que nao
tinham observacdes para alguma varidvel utilizada no modelo econométrico, ou que o valor
dessas varidveis eram zero, impossibilitando a constru¢do de indices contdbeis que utilizam tal
varidavel como denominador. Além disso, foram retiradas observagdes que continham receitas
totais negativas. Por fim, foram retiradas as observacOes em que alguma varidvel explicativa foi
considerada como outlier, pela classificagdo dos percentis 2,5% e 97,5%. No total, a amostra
final consiste em observagdes para 311 empresas nao financeiras listadas na B3.

A amostra foi divida aleatoriamente em duas partes: amostra de treino e amostra de
teste. A amostra de treino foi utilizada para a estimac¢do dos modelos econométricos, ela consiste
em 70% da amostra inicial com um total de 218 observacdes. Enquanto que a amostra de teste
foi utilizada para testar a capacidade preditiva dos modelos estimados, ela consiste em 30% da

amostra inicial com um total de 93 observagdes.
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4.2 Proxy de insolvéncia

A classificacdo de empresas como solvente ou insolvente foi através do patriménio
liquido negativo. Ou seja, se ao fim do exercicio de 2019 uma empresa tem patrimonio liquido
negativo ela € considerada como insolvente. Tal classificacdo de insolvéncia vai de acordo
com Requido (1998) e Guimaraes e Alves (2009). Conforme € explicitado por Guimaraes
e Filho (2018), uma empresa pode se manter operacional mesmo quando as exigibilidades
superam seus ativos, uma vez vencidas suas obrigacdes com fontes financiadoras terceiras, os
ativos da empresa ndo seriam suficientes para fazer frente aos compromissos financeiros, o que
caracterizaria insolvéncia.

Utilizando essa classifica¢do de insolvéncia, de um total de 311 empresas na amostra,
28 foram classificadas como insolventes em 2019 o que corresponde a aproximadamente 9% do

total de empresas.

4.3 Variaveis Explicativas

As variaveis explicativas utilizadas para estimar os modelos econométricos desse
trabalho consistem nas varidveis utilizados por Guimaraes e Filho (2018). Utilizou-se apenas as
variaveis de indicadores contabeis, excluindo as variaveis dummies referentes ao faturamento
das empresas e as varidveis relacionadas a bolsa de valores.

A tabela 1 contém as 25 varidveis explicativas que serdo testadas nos modelos, suas
abreviagdes e o estudo do qual elas foram retiradas. Nos resultados do estudo de Guimaraes e
Filho (2018), somente as variaveis LACUM.AT e PE.AT foram consideradas estatisticamente
significantes.

A tabela 2 contém as estatisticas descritivas das varidveis explicativas. Nota-se que,
em geral, as varidveis ndo tem uma distribui¢do simétrica.

As varidveis explicativas foram testadas para normalidade multivariada por meio do
teste de Henze e Zirkler (1990). O resultado foi de rejeitar a hipdtese nula de que as varidveis
seguem uma distribui¢do normal multivariada, ou seja, os dados ndo podem ser considerados
normalmente distribuidos. O método da anélise discriminante tem como uma das suas hipoteses
a normalidade dos dados. Com a hipdtese de normalidade violada e de acordo com Joseph et al.
(2009), € preferivel utilizar modelos como o logit ao invés da andlise discriminante. Portanto,

nesse trabalho serd utilizado o modelo de regressado logit.
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Tabela 1 — Varidveis explicativas contdbeis a serem testadas no modelo.

Variavel Abreviacdo  Estudo de referéncia
Log da Receita Total* LGRT Pereira e Martins (2015)
Lucro Liquido/Ativo Total LL.AT Bellovary et al. (2007)
Liquidez Corrente AC.PC Bellovary et al. (2007)
Capital de Giro/Ativo Total CG.AT Sanvicente et al. (1998)
Lucros Acumulados/Ativo Total LACUM.AT Bellovary et al. (2007)
EBIT/Ativo Total EBIT.AT Bellovary et al. (2007)
Liquidez Seca AC.ESTPC Pereira e Martins (2015)
Divida Total/Ativo Total DT.AT Pereira e Martins (2015)
Ativo Circulante/Ativo Total AC.AT Bellovary et al. (2007)
Caixa/Ativo Total CX.AT Bellovary et al. (2007)
Passivo Exigivel/Ativo Total PE.AT Bellovary et al. (2007)
Fluxo de Caixa Operacional/Ativo Total ~ FCO.AT Sanvicente et al. (1998)
Passivo Circulante/Ativo Total PC.AT Pereira e Martins (2015)
Caixa Operacional/Passivo Exigivel FCO.PE Sanvicente et al. (1998)
Divida Total/Patrimdnio Liquido DT.PL Pereira e Martins (2015)
Fluxo de Caixa Operacional/Divida Total FCO.DT Sanvicente et al. (1998)
EBIT/Despesas Financeiras EBIT.DFIN  Standard & Poor’s (1997)
Passivo Exigivel/Patrimonio Liquido PE.PL Pereira e Martins (2015)
(Ativo Circulante Estoques)/Ativo Total AC.EST.AT  Pereira e Martins (2015)
Patrimonio Liquido/Ativo Total PL.AT Bellovary et al. (2007)
Empréstimos de Longo Prazo/Ativo Total EMLP.AT Bellovary et al. (2007)
Caixa/Passivo Circulante CX.PC Pereira e Martins (2015)
Caixa Operacional/Passivo Circulante FCO.PC Sanvicente et al. (1998)
Capital de Giro/Patrimonio Liquido CG.PL Bellovary et al. (2007)
Log do Ativo Total LGAT Pereira e Martins (2015)

Nota: * foi utilizado receita total sem o logaritmo.
Fonte: Guimaraes e Filho (2018).

4.4 Modelo Logit

O modelo de regressao utilizado para a previsdo de insolvéncia é o modelo de
regressao logistica, também chamado de modelo logit. Nesse tipo de modelo temos que a
varidvel dependente y; € bindria, no caso desse estudo y; assume o valor 1 se a empresa é
classificada como insolvente e zero caso contrario. De acordo com Wooldridge (2017), nos

modelos de resposta bindria, o interesse reside, principalmente, na probabilidade de resposta:
Ply=11X)=P(y=1|x1,....,%)

No modelo logit, a probabilidade P(y = 1|X) é modelada da seguinte forma:

P(y=1|X) = G(Bo+ Brx1 + ... + Brxx) (4.1)



23

Tabela 2 — Estatisticas Descritivas das Varidveis Explicativas.

Variavel Média DesvioPadrao Minimo 1 Quartil 3 Quartil Maximo
LGRT 1,95 3,78 0,00 0,02 1,83 24,04
LL,AT 0,01 0,12 —0,61 —0,01 0,08 0,20
AC,PC 23,82 225,26 0,00 0,69 2,08 2978,92
CG,AT —0,03 0,44 —4,24 —0,05 0,11 0,80

LACUM,AT —0,26 0,82 -7 -0,1 0 0
EBIT,AT 0,05 0,12 —0,51 0,01 0,11 0,73
AC,EST,PC 23,70 225,27 0,00 0,55 1,85 2978,92

DT,AT 0,66 0,65 0,002 0,32 0,78 4,82

AC,AT 0,22 0,19 0,00 0,08 0,34 0,89
CX,AT 0,05 0,08 0,00 0,003 0,06 0,74
PE,AT 0,40 0,49 0,0002 0,15 0,51 4,51

FCO,AT 0,04 0,12 —0,91 —0,01 0,09 0,70
PC,AT 0,25 0,42 0,00 0,07 0,27 4,26

FCO,PE 0,97 17,69 —69,15 —-0,02 0,30 297,10
DT,PL 0,62 45,86 —736,03 0,33 2,38 180,92

FCO,DT —0,01 1,13 —15,17 —0,01 0,17 2,33

EBIT,DFIN —29,03 340,85 —2808,20 —3,93 —0,24  2359,04
PE,PL 0,06 35,86 —585,15 0,16 1,37 172,31
AC,EST,AT 0,20 0,16 0,00 0,07 0,29 0,82
PL,AT 0,34 0,65 —3,82 0,22 0,68 1,00
EMLP,AT 0,23 0,28 0,00 0,03 0,34 3,17

CX,PC 7,05 73,20 0,00 0,02 0,47 1069,40

FCO,PC —26,12 396,06 —6904,87 —0,07 0,59 10,59
CG,PL 0,01 7,57 —84,74 —0,07 0,37 85,12
LGAT 21,12 2,02 11,61 20,15 22,47 25,61

Fonte: Elaboragdo prépria.
em que X; é um vetor de k varidveis explicativas, B € um vetor de k+ 1 pardmetros e G é a fungio
de distribuicdo acumulada de uma varidvel aleatéria logistica padrao:

1
1 + e~ (BotBrxi+..+Bexi)

G(XB) = (4.2)

A estimacao dos pardmetros do modelo logit € feita pelo método da méxima verossi-
milhanca. Dado uma amostra aleatéria de tamanho n, o estimador de mdxima verossimilhanga é

o vetor de parametros ﬁMV que maximiza a fungdo log-verossimilhanga L(f3), definida por:

L(B) = iyl- I[G(X;B)] + (1 —yi) In[l — G(X;B)] 4.3)

Com a estimacao estimacao dos parametros do modelo € possivel construir o percen-
tual corretamente previsto que é dado pela razdo de predi¢des corretas do modelo e o tamanho

da amostra. Definindo y; = 1 quando G(Xiﬁ) > 0,5 e y; = 0 quando G(Xiﬁ) < 0,5, a predi¢ao é



24

correta quando y; =y; = 1 e y; = y; = 0. O valor 0,5 é chamado de ponto de corte e pode assumir
diferentes valores de acordo com os critérios de escolha utilizados (WOOLDRIDGE, 2017).
A escolha do ponto de corte, para os modelos estimados, € feita por meio do indice

de Youden (1950), definido por:

J = Sensibilidade + Especificidade — 1 4.4)

O valor do indice de Youden esta no intervalo fechado entre 0 € 1. Quanto mais
proximo de 1, menores serdo os falsos positivos e falsos negativos previstos pelo modelo. Como
os falsos positivos e negativos sdo os erros do tipo 1 e tipo 2, respectivamente, quanto maior
o indice de Youden, menores serdo os erros. Portanto, quanto maior o indice maior serd a
capacidade preditiva do modelo estimado.

A sensibilidade de um modelo de classificag¢@o bindria, como o logit, é dada pela pro-
porcao de “positivos” corretamente identificados. Isto é, a razdo entre a quantidade de empresas
corretamente identificadas como insolventes e a quantidade total de empresas insolventes. A
sensibilidade também € chamada de taxa de positivos verdadeiro (True Positive Rate).

A especificidade consiste na propor¢do de “negativos” corretamente identificados.
Isto é, a razdo entre a quantidade de empresas corretamente identificadas como solventes e a
quantidade total de empresas solventes. A especificidade também € chamada de taxa de negativos
verdadeiros (True Negative Rate).

Geralmente o indice de Youden € utilizado junto com a curva ROC (Receiver Opera-
ting Characteristic). Para cada ponto de corte determinado, ou para cada ponto da curva ROC,
ha um valor associado do indice. O ponto de corte 6timo consiste em calcular o valor maximo
do indice de Youden ao longo de toda a curva ROC, maximizando a soma da sensibilidade e
especificidade do modelo. Graficamente, o valor do indice de Youden consiste na distancia
vertical entre a curva ROC e a linha diagonal. Assim, o ponto de corte 6timo € obtido quando
essa distancia € mdxima. De uma maneira mais simples, analisando o gréfico da curva ROC, o

ponto de corte 6timo consiste nos pontos mais a esquerda e mais para cima.

4.5 Método Lasso para Selecio de Variaveis

Para selecionar dentre as 25 varidveis explicativas utiliza-se do modelo de regressao

lasso para modelos logit desenvolvido por Belloni et al. (2013). De acordo com Hastie et al.
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(2017), o método lasso realiza sele¢do de varidveis a fim de melhorar a precisao da previsdao do
modelo de regressdo no qual ele € aplicado. Ele seleciona um subconjunto reduzido das varidveis
explicativas de um determinado modelo.

Considerando um modelo de regressdo linear da seguinte forma
k
yi=PBo+ Y Bjxij+u; (4.5)
j=1

o vetor de coeficientes lasso, 37, é aquele que miniminizam a seguinte quantidade

2

n k k
Y lyi—Bo— ) Bixij | +1) 1Bjl (4.6)
i=1 =1 =1

onde A é um pardmetro de afinagdo que é determinado separadamente. No caso desse trabalho,
utiliza-se o A de Belloni ef al. (2013) que é uma penalidade baseada nos dados. De acordo com
a equacgdo 4.6, o estimador lasso € semelhante ao estimador de minimos quadrados, porém com a
adi¢do de um termo de penalidade a soma dos quadrados dos residuos.

No caso de um modelo logit, o vetor de coeficientes lasso, 3L, € aquele que minimi-

niza

Ak
~L(B)+ Y 1B @)
j=1

em que L(f) é a fungdo log-verossimilhanga em 4.3. No caso do modelo logit, o estimador lasso
consiste em adicionar um termo de penalidade a fun¢cdo de maxima verossimilhancga.

Como € explicitado por Hastie et al. (2017), as estimativas da regressao lasso sao
variantes de acordo com a escala das varidveis explicativas. Portanto, utiliza-se uma padronizacao
da varidveis através do z-score.

A estimagdo dos parametros no método lasso, atribui valores ndo nulos para os
coeficientes das varidveis explicativas selecionadas e valores iguais zero para as demais varidveis.
Assim, utiliza-se as varidveis explicativas selecionadas pelo método lasso para estimar um
novo modelo logit. Esse tipo de procedimento € chamado de regressao pos-lasso (post-lasso
regression), no caso pos-lasso logit. O estimador pds-lasso € utilizado para aliviar o viés de

encolhimento presente no método lasso (BELLONI et al., 2012).
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5 RESULTADOS

A tabela 3 contém os resultados da estimacdo do modelo pds-lasso logit apresentada
na secao 4.5, a estimagdo foi realizada na amostra de treino. Das 25 varidveis explicativas
utilizadas no método lasso, apenas 2 delas foram selecionadas: LL.AT e DT.AT. As duas
varidveis apresentaram os sinais esperados, negativo e positivo respectivamente, e elas sao
estatisticamente significantes ao nivel de 1%. O modelo indica que hé dois fatores importantes
na previsdo de insolvéncia, o primeiro € relacionado a lucratividade (LL.AT) e o outro a estrutura

de capital (DT.AT)

Tabela 3 — Resultados do modelo pds-Lasso Logit.

Numero de variaveis utilizadas 25

Numero de variaveis selecionadas 2

Método utilizado Lasso

A 27,39

Coeficientes Estimativa Erro padrdao valorz Valor-p
Intercepto S4. Tk 0.89 -5.30 0.00
LL.AT -1.02%%* 0.40 -2.51 0.01
DT.AT 5.67%%* 1.74 3.26 0.00
AIC 37.35

BIC 47.51

Log Likelihood —15.68

Deviance 31.35

Num. obs. 218

pseudo—R2 75,58

Nota: *** ** * denotam significante ao nivel de 1%, 5% e 10%.
Fonte: Elaboracao propria.

A tabela 4 contém os resultados da estimacao do modelo logit, com os dados dessa
pesquisa, utilizando somente as varidveis que foram selecionadas por Guimaraes e Filho (2018).
Nota-se que a nova estimac¢ao do modelo corrobora com os resultados obtidos por Guimaraes
e Filho (2018). As duas varidveis explicativas LACUM.AT e PE.AT, sao estatisticamente
significantes ao nivel de 1%. Além disso, elas apresentam os mesmos sinais algébricos dos seus
parametros, negativo e positivo, respectivamente. Assim como o modelo da tabela 3, as duas
varidveis explicativas estdo relacionadas a lucratividade (LACUM.AT) e a estrutura de capital
(PE.AT).

Comparando os resultados dos modelos presentes nas tabelas 3 e 4 temos que o

modelo pds-lasso logit é o de melhor performance. De acordo com o critério BIC para selecao
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Tabela 4 — Resultados do modelo de Guimarées e Filho (2018)
com os dados da pesquisa.
Coeficientes  Estimativa Erro padrao valorz Valor-p

Intercepto -3. 445k 0.49 -6.99 0.00
LACUM.AT -2.07%%* 0.49 -4.13 0.00
PE.AT 2.48%** 0.74 3.37 0.00
AIC 58.33
BIC 68.48
Log Likelihood  —26.16
Deviance 52.33
Num. obs. 218
pseudo-R2 54,25

Nota: *** ** * denotam significante ao nivel de 1%, 5% e 10%.
Fonte: Elaboracao propia.

de modelos, o modelo mais adequado € o pds-lasso logit, pois apresenta o menor valor BIC. O
mesmo vale se for considerado o critério AIC, ou até mesmo o pseudo-Rz. Portanto, ha uma
melhora no grau de ajustamento do modelo quando fazemos a sele¢do de varidveis pelo método
lasso.

Podemos confirmar esse resultado com a estimag¢do de um modelo que utiliza as
duas varidveis selecionadas no modelo lasso e as duas varidveis do modelo de Guimaraes e Filho
(2018), a tabela 5 contém os resultados da estimagao desse modelo.

Tabela 5 — Resultados do modelo pés-Lasso Logit com a inclusao

das varidveis LACUM.AT e PE.AT.
Coeficientes  Estimativa Erro padrao valorz Valor-p

Intercepto -4.86%** 1.03 -4.73 0.00
LL.AT -1.16%* 0.52 -2.25 0.02
DT.AT 4.46%* 1.84 243 0.02

LACUM.AT -0.43 0.62 -0.69 0.49
PE.AT 1.19 1.04 1.14 0.25
AIC 39.84
BIC 56.76
Log Likelihood  —14.92

Deviance 29.84

Num. obs. 218

pseudo-R? 73,91

Nota: *#** ** * denotam significante ao nivel de 1%, 5% e 10%.
Fonte: Elaborac¢ao proépria.

O modelo pds-lasso logit, continua sendo o de melhor ajuste pelos critérios BIC,
AIC e pseudo-R*>. Além disso, as varidveis LACUM.AT e PE.AT nio sdo estatisticamente

significantes ao nivel de 10% no novo modelo estimado. Entretanto, como o objetivo dessa
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pesquisa € prever insolvéncia das empresas, o critério de selecao de modelos deve levar em conta
a capacidade preditiva dos mesmos. Para isso € necessdrio comparar a performance dos modelos
estimados na base de teste.

As tabelas 6, 7 e 8 contém o efeito marginal médio das varidveis dos trés modelos
estimados. O efeito marginal médio € igual a soma dos efeitos marginais em cada observacao
dividido pelo tamanho da amostra, ou seja, a média dos efeitos marginais.

No caso do modelos da tabelas 6 e 8, nenhum efeito marginal € estatisticamente

significante.

Tabela 6 — Efeitos Marginais do Modelo pos-Lasso Logit
Varidvel Efeito Marginal Erro padrdio Valort Valor-p
LL.AT -0.0190 0.0182 -1.0435 0.2979
DT.AT 0.1058 0.0838 1.2624  0.2082

Fonte: Elaboragdo prépria.

No modelo da tabela 7, os dois efeitos marginais foram estatisticamente significantes
ao nivel de 5%. Indicando que em média se reduz a probabilidade de uma empresa ser insolvente
em 0,06 dado um aumento de uma unidade da varidvel LACUM.AT. No caso da variavel PE.AT,

ha um aumento, em média, de 0,07 na probabilidade de insolvéncia.

Tabela 7 — Efeitos Marginais do modelo de Guimaraes e Filho (2018)
com os dados da pesquisa.
Varidvel Efeito Marginal Erro padrdo Valort Valor-p
LACUM.AT -0.0619%* 0.0264 -2.3412  0.0201
PE.AT 0.0763** 0.0305 2.5004 0.0132

Nota: *** ** * denotam significante ao nivel de 1%, 5% e 10%.
Fonte: Elaboragdo prépria.

Tabela 8 — Efeitos Marginais do modelo pds-Lasso Logit com a in-
clusdo da varidvel LACUM.AT
Varidvel Efeito Marginal Erro padrao Valort Valor-p

LL.AT -0.0211 0.0208 -1.0151 0.3112
DT.AT 0.0814 0.0784 1.0392  0.2999
LACUM.AT -0.0078 0.0153 -0.5070 0.6127
PE.AT 0.0217 0.0254 0.8545 0.3938

Fonte: Elaboragdo prépria.

Utilizando os trés modelos estimados para construir curvas ROC na amostra de teste,

pode-se comparar o desempenho preditivo dos modelos em geral. Denota-se por modelo 1 o
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modelo pds-lasso logit, por modelo 2 o modelo logit com as varidveis LACUM.AT e PE.AT, e por

modelo 3 o modelo com a jung¢do das varidveis dos modelos 1 e 2: LL.AT, DT.AT, LACUM.AT
e PE.AT.

As curvas ROC dos trés modelos estdo representadas nas figuras 1, 2 e 3. Ja a figura

4 apresenta a sobreposicdo dessas trés curvas.

Figura 1 — Curva ROC do modelo 1.
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Fonte: Elaboragdo prépria.

Figura 2 — Curva ROC do modelo 2.
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Fonte: Elaboragdo propria.



Figura 3 — Curva ROC do modelo 3.
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Fonte: Elaboragao propria.

Figura 4 — Curvas ROC dos trés modelos.
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Nota: modelo 1 em preto, modelo 2 em azul e modelo 3 em vermelho.

Fonte: Elaboragdo prépria.
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Os valores AUC (Area Under the Curve) indicam a precisdo dos modelos no sentido
de separar entre os grupo de empresas solventes e insolventes. O modelo que teve o maior valor
AUC foi 0 modelo 1, seguido pelo modelo 3 e pelo modelo 2. No geral os modelos tiveram boa
performance de discriminacao, estando no intervalo entre 80% e 90%.

A tabela 9 apresenta o percentual corretamente previsto dos modelos estimados, 0s
valores foram calculados para as amostras de teste e treino. Para cada modelo foi escolhido
o ponto de corte que tem o maior valor do indice de Youden (1950), sendo esse calculado na

amostra de teste. O mesmo ponto de corte foi utilizado para as previsdes na amostra de treino.

Tabela 9 — Percentual Corretamente Previsto

do Modelos.
Amostra

Modelo Teste Treino
Modelo 1 94,62% 98,16%

Ponto de Corte: 0,2357
Modelo 2 91,4% 91,74%

Ponto de Corte: 0.1154
Modelo 3 89.24% 94,04%

Ponto de Corte: 0,0640

Fonte: Elaborag¢do propria.

O modelo 1 foi o que teve o maior percentual corretamente previsto, tanto na amostra
de teste quanto na amostra de treino. Em geral todos os modelos tiveram capacidade preditiva
elevada, na maioria dos casos maior do que 90%.

A tabela 10 contém as taxas de positivos verdeiros, ou sensibilidade, dos modelos.
Para a amostra de teste os modelos 1 e 3 foram os que performaram melhor, identificando
corretamente como insolvente 91,67% das empresas insolventes na amostra de teste. J4 na
amostra de treino o melhor desempenho foi do modelo 3, classificando corretamente todas as
empresas insolventes.

A tabela 11 reporta a taxa de negativos verdadeiros, ou especificidade, dos modelos.
O modelo 1 foi o que teve melhor desempenho, tanto na amostra de treino como de teste,
classificando corretamente como solvente 95% das empresas solventes na amostra de teste.

A tabela 12 contém as taxas de falsos positivos dos modelos, ou seja, a porcentagem

de empresas solventes incorretamente classificadas como insolventes, € o erro do tipo 1. Os
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Tabela 10 — Sensibilidade dos Modelos.

Amostra
Modelo Teste Treino
Modelo 1 91,67% 87,5%
Ponto de Corte 0,2357
Modelo 2 83,33% 81,25%
Ponto de Corte 0.1154
Modelo 3 91,67% 100%

Ponto de Corte 0,0640

Fonte: Elaboragdo prépria.

Tabela 11 — Especificidade dos Modelos.

Amostra
Modelo Teste Treino
Modelo 1 95,06% 99,01%
Ponto de Corte 0,2357
Modelo 2 92,6% 92,57%
Ponto de Corte 0.1154
Modelo 3 88,89% 93,56%

Ponto de Corte 0,0640

Fonte: Elaboragao prépria.

modelos 1 e 3 foram os que apresentaram menores valores para a amostra de teste. No caso da
amostra de treino o modelo 3 foi o de melhor performance.

A tabela 13 apresenta as taxas de falsos negativos dos modelos, ou seja, a porcenta-
gem de empresas insolventes incorretamente classificadas como solventes, € o erro do tipo 2.
Nesse quesito o modelo 1 foi o de menor erro, tanto na base de teste quanto na de treino. Consi-
derando que o melhor modelo € aquele que possui o menor erro de classificar incorretamente
uma empresa insolvente como solvente, o modelo 1 teve uma performance bem melhor do que

os demais. Sendo menor do que 5% o erro do tipo 2 na amostra de teste € 1% na amostra de

treino.



Tabela 12 — Taxas de Falsos Positivos dos

Modelos.
Amostra

Modelo Teste  Treino
Modelo 1 8,33% 12,5%
Ponto de Corte 0,2357

Modelo 2 16,7% 18,75%
Ponto de Corte 0.1154

Modelo 3 8,33% 0%

Ponto de Corte 0,0640

Fonte: Elaboragao propria.

Tabela 13 — Taxas de Falsos Negativos dos

Modelos.
Amostra
Modelo Teste  Treino
Modelo 1 4,94%  0,99%
Ponto de Corte 0,2357
Modelo 2 T41% 7.42%
Ponto de Corte 0.1154
Modelo 3 11,11% 6,43%

Ponto de Corte 0,0640

Fonte: Elaboragdo prépria.
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6 CONCLUSOES

No modelo pos-lasso logit (modelo 1) as varidveis LL.AT e DT.AT foram ambas es-
tatisticamente significantes ao nivel de 1%. Essas duas varidveis levam em conta duas dimensdes
importantes: lucros liquidos e dividas totais. Sendo a primeira varidvel com impacto negativo,
na probabilidade de insolvéncia, e a segunda com impacto positivo. Os efeitos marginais das
duas varidveis ndo foram estatisticamente significantes.

No modelo 2 foi utilizado as variaveis do estudo de Guimaraes e Filho (2018), ambas
as varidveis foram significantes ao nivel de 1%. Entretanto, comparando o grau de ajuste dos
modelos 1 e 2, temos que o modelo 1 é melhor ajustado pelos critérios BIC, AIC e pseudo-R>. O
mesmo pode-se concluir do modelo 3.

Em relagdo ao desempenho preditivo dos modelos, o modelo 1 foi o que teve o
melhor desempenho na amostra de teste para todos os critérios: AUC, percentual corretamente
previsto, taxas de falso negativo, falso positivo, especificidade e sensibilidade. No caso da
sensibilidade e taxa de falso positivo, os modelos 1 e 3 tiveram o0 mesmo desempenho.

O presente estudo pode ser melhorado com inclusao de outras varidveis para selecio,
como variaveis econdmicas e outros indices contdbeis. Pode-se testar a ndo linearidade das
varidveis, com a inclusdo de termos polinomiais, para melhorara a capacidade preditiva. A
utilizacdo de uma base de dados em painel com uma amplitude temporal maior pode melhorar as
estimativas. Ademais, a metodologia pode ser aplicada para empresas que ndo estdo listadas na

B3.
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