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Resumo

Portela, William Peersen Rossetto; Fleck, Julia Lima (Orientadora); Fleck,
Denise Lima (Coorientadora). Previsdo de Faléncia para Industria Aérea
Americana: Calibrando o Z-Score de Altman. Rio de Janeiro, 2020. 80p. Projeto
de Dissertacéo — Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade
Catdlica do Rio de Janeiro.

Os estudos de modelos de previsao de faléncia tiveram seu inicio h4 quase
90 anos, sempre com o intuito de ser uma ferramenta de gestéo util para analistas
e gestores das empresas. Embora as primeiras pesquisas sejam antigas, o
assunto continua atual. Diversos setores da economia passaram, ou passam, por
crises ao longo do tempo e néo foi diferente para a industria de aviacdo. Nesse
contexto, o presente trabalho usou dados histéricos de indicadores financeiros das
empresas aéreas americanas de um periodo de trés décadas para elaborar quatro
modelos de previsado de faléncia e comparar suas performances preditivas com o
Modelo Z-Score. Todas as elaboracdes foram calibragens do Modelo Z-Score,
usando técnicas de simulacdo e estatistica. Duas usaram Andlise Discriminante
Madltipla (MDA) e duas utilizaram Bootstrap junto com MDA. Um par de cada
método utilizou as variaveis originais do Modelo Z-Score e o0 outro par apresentou
sugestdo de novo conjunto de variaveis. Os resultados mostraram que o modelo
de previsdo mais preciso, com 75,0% de acerto na amostra In-Sample e 79,2% na
Out-of-Sample, utilizou o conjunto original de variaveis e as técnicas Bootstrap e
MDA.

Palavras-chave

Previsdo de Faléncia, Modelo Z-Score, Bootstrap, Analise Discriminante
Multipla.
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Abstract

Portela, William Peersen Rossetto; Fleck, Julia Lima (Advisor); Fleck,
Denise Lima (Coadvisor). Bankruptcy Prediction for American AviationIndustry:
Calibrating the Altman’s Z-Score. Rio de Janeiro, 2020. 80p. Projeto de
Dissertacdo — Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade

Catolica do Rio de Janeiro.

Studies of bankruptcy prediction models started almost 90 years ago, with
the intention of being a useful management tool for analysts and managers.
Although the first researches are ancient, the subject remains current. Several
sectors of the economy have experienced, or are experiencing, crises over time
and the aviation industry is no exception. In this context, the present work used
historical data of financial indicators of American airlines over a period of three
decades to develop four models of bankruptcy forecast and compared their
predictive performances with the Z-Score Model. All proposed models were
calibrations of the Z-Score model, using simulation and statistical techniques. Two
models were generated using Discriminant Analyzes Multiple (MDA) and two using
Bootstrap along with MDA. A pair of each method used the original variables of the
model's Z-Score and the other pair presented a novel set of variables. Results
showed that the most accurate forecasting model, with 75.0% accuracy in-sample
and 79.2% out-of-sample, used the original variables of the model's Z-Score and

the Bootstrap e MDA techniques.

Keywords

Bankruptcy Prediction, Z-Score Model, Bootstrap, Multiple Discriminant
Analysis.
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1
Introducao

Bley et al. (2019) conceituam faléncia como um estado onde as perdas
excedem o patrimdnio liquido. Em outras palavras, falha organizacional refere-se
ao desaparecimento real da organizacédo, isto €, quando uma empresa deixa
completamente de existir (AMANKWAH-AMOAH, 2016). Independente da
definicdo adotada e das causas ou fatores que a acarretam, o fato é que faléncia
€ um evento ao qual sao associados “sentimentos negativos”, caracterizado por
grandes perdas para todos os intervenientes (AMARO, 2015).

Ha décadas académicos e gestores buscam obter respostas para as
perguntas “o insucesso empresarial pode ser previsto?” e “pode-se reconhecer
sintomas de um fracasso que se aproxima?”.

Sharma e Mahajah (1980) apresentam um padrao geral de faléncia em que
a gestao ineficaz aliada a incapacidade de antecipar eventos causam um estrago
sistematico dos indicadores de desempenho. Com isso, e na auséncia de alguma
acao corretiva, essa situacdo de decadéncia da saude financeira determina o
processo de insolvéncia.

Pensando nisso, a pesquisa de Platt (1999) apresenta de forma bem
completa este ponto. Khelil (2016), Mselmi et al. (2017) e Behr e Weinblat (2017)
sao alguns exemplos de autores que utilizaram esta referéncia em seus trabalhos.
Platt (1999) alega que existem trés fontes de informacdes onde se pode recorrer
para detectar sintomas de faléncia de uma empresa: 0 senso comum, a analise
contabil das demonstracdes financeiras e as ferramentas estatisticas.

A primeira é a mais facil de ser acessada. E o resultado do simples
acompanhamento do cotidiano da companhia. H4 uma gama de aspectos
possiveis de serem observados no decorrer da atividade da empresa que chamam
atencao sobre a possivel insolvéncia da mesma. Como exemplos, Platt (1999) cita
as opinides emitidas por auditorias, 0 sucesso ou ndo na renegociacdo de linhas
de crédito ou dividas, quando for o caso, a eficacia de renegociacao de contratos
com fornecedores, sobretudo os de longo prazo, rescisdes de importantes
membros da equipe, entre alguns outros aspectos. Assim, pode-se ganhar alguma
sensibilidade ao neg6cio da empresa e até da industria, e recolher algumas pistas

que ajudam a formular uma opinido sobre o estado financeiro de uma companhia.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812632/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812632/CA

15

A segunda fonte atenta-se puramente na andlise contdbil das
demonstracBes financeiras. Toda informacédo contabil € relevante, contudo as
medidas de solvéncia e liquidez ganham mais destaques nesse caso. Por outro
lado, Platt (1999) atenta sobre a facilidade de manipulagéo de certos indicadores;
por isso é conveniente fazer certificacdes de que a real situacdo financeira da
companhia é refletida em seus documentos. Para isso, as auditorias sdo
inevitaveis e cruciais, jA que a maioria dos modelos de previsdo de faléncia,
incluindo os do presente trabalho, dependem da confiabilidade dos dados
financeiros das empresas.

E, por fim, a Ultima fonte resulta do tratamento e analise dos dados da
informacg&o financeira recolhida. Este tratamento, que atualmente acontece de
maneira mais recorrente, permite quantificar de forma mais fécil a correlagéo entre
diferentes variaveis e com isso explorar melhor o “potencial preditivo” que as
informacgdes contébeis financeiras tém a oferecer.

E importante ressaltar que a distribuicdo dos indices contabeis muda com
0 tempo e, portanto, recomenda-se que 0s modelos sejam refeitos periodicamente
(LI e FAFF, 2019; MENSAH, 1984).

Em suma, as fontes apontadas por Platt (1999) estéo interligadas e podem
ser definidas como base para todos os estudos que utilizam andlises estatisticas
para elaborar seus modelos de previséo de faléncia.

O debate sobre o método mais adequado para prever insolvéncia gira em
torno de trés questdes: quais tipos de variaveis independentes usar, qual técnica
estatistica mais apropriada para os dados disponiveis e qual o modelo de sele¢éo
de variaveis é o mais adequado para se chegar a um conjunto finito de variaveis
independentes dentre um conjunto maior de variaveis (DREZNER et al., 2001).
Como Altman (1968, p. 591) observa em relagdo a previsdo de insolvéncia de
empresas: “a questao torna-se: que indicadores sdo mais importantes na detecgéo
de faléncias potenciais, quais pesos devem ser anexados a essas propor¢des
selecionadas e como os pesos devem ser estabelecidos objetivamente?”.

A previsibilidade da insolvéncia tem sido estudada desde a década 1930 e
diversos modelos de previséo foram elaborados ao longo dos anos (BELLOVARY
et al., 2007). Estes incluem, vale ressaltar, modelos de previsdo de faléncia para
empresas de Aviagdo Americana, que sera a industria foco do presente estudo, a
exemplo de, Alan e Lapré (2018), Lu et al. (2015), Gritta et al. (2008), entre outros.

O “evento” faléncia esta muito presente na Industria Aérea Americana.
Desde 1978, mais de uma centena de companhias entraram com pedido de

faléncia e muitas delas deixaram de existir, incluindo gigantes conhecidas como
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TWA, Eastern Air Lines e Pan Am (GRITTA et al., 2008). Segundo Borenstein
(2011), a perda do setor foi de quase US$ 60 bilhdes entre 1978 e 2009. Portanto,
um modelo de previsdo antecipado para a insolvéncia se mostra crucial para
companhias do setor de aviagdo poderem prevenir perdas financeiras, além de
permitir ac6es mitigadoras que possam tentar evitar a faléncia.

Previsdo de insolvéncia, em sua maioria, € um problema de classificacédo
binaria, com duas classes: “falida” ou “n&o falida”. A primeira classe, apesar do
nome, nao significa que a empresa ja faliu, mas aponta a necessidade de atencao
e de acles corretivas para evitar a insolvéncia que aparenta ser inevitavel se nada
for alterado. Ja a segunda classe mostra que a saude financeira da companhia se
apresenta satisfatoria. O desafio inicial de um estudo neste tema se mostra com
a decisdo de selecdo do modelo de previsdo ou, no caso de trabalhos de
apresentacdo de proposta de modelo, em qual modelo se inspirar ou se basear
(KUMAR e RQOY, 2016).

Altman (1968; 1983; 1994; 2007; 2015; 2016; 2017) desenvolveu modelos
de previséo de faléncia que figuram entre os principais da literatura (KO e FUJITA,
2017). Seu modelo tradicional, o Z-Score, serve de inspiracéo e, sobretudo, como
“ponto de partida” para inUmeros trabalhos sobre este tépico. Caldecott e Dericks
(2018) afirmam que os coeficientes do Z-Score (ALTMAN, 1968) séo considerados
na literatura como um padréo para pesquisa.

Além disso, o modelo Z-score provou ser bastante preciso nos ultimos vinte
anos (ALMAMY et al., 2016) e seu amplo uso indica sua aceitabilidade como uma
medida simples e consistente (ALTMAN et al., 2017). Como exemplos de
trabalhos que utilizam esse modelo em seus estudos, seja calibrando ou
aplicando, podem ser citados Bodle et at. (2016), Jan et al. (2017), Charalambakis
e Garrett (2016), e diversos outros.

Ribeiro et al. (2012) afirmam que nas Ultimas trés décadas, a previsdo de
faléncia da empresa se tornou uma tarefa cada vez mais importante e, até mesmo,
essencial, impulsionando muitos estudos. Esta opinido é compartilhada por muitos
outros pesquisadores, por exemplo: Abellan e Mantas (2014), Adamowicz e Noga
(2014), Afik et al. (2016) e diversos outros.

A adequacdo e desempenho dos modelos nos tempos atuais é uma
guestao empirica, pois houveram muitas mudancas nas condi¢cdes dos negocios
e na forma como estes sdo praticados, como, por exemplo, o aumento de
tolerancia ao financiamento da divida, mudancas nas leis de faléncia e ciclos
econdmicos variados, vide a crise de 2008. Por isso, a tendéncia é que os modelos

se desenvolvam e suas capacidades preditivas sejam aprimoradas.
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Todo e qualquer modelo desenvolvido pode, e deve, ser utilizado pelas
préprias empresas e instituices para auxiliar no desenvolvimento de decisbes
proativas e preventivas com o objetivo de evitar dificuldades financeiras iminentes.
Um sinal de alerta precoce pode reduzir perdas incorridas tangiveis (JAIKENGIT,
2004). Portanto, a precisdo € uma guestado importante na contabilidade, financas,
estatistica e outros setores das companhias (YU et al., 2014).

Previsdes imprecisas podem resultar em decisbes erradas e, como
resultado, podem acarretar enormes perdas financeiras (OBERMANN e WAACK,
2015).

Como ja mencionado, ha outros modelos de previsdo especificos para a
industria aérea americana. No entanto, até onde é de conhecimento, nenhuma
pesquisa incorporou variaveis inéditas ao modelo Z-score (Altman, 1983),
especificamente adequadas ao setor, e fez uso da técnica de reamostragem
Bootstrap para calibrar o modelo. Como sera visto, esta técnica traz uma maior
confiabilidade no uso de qualquer amostragem, sobretudo em uma de tamanho
reduzido, como € o caso desta pesquisa.

Fazendo uso dos indicadores financeiros de empresas aéreas americanas
ao longo de um periodo de 30 anos, obtidos na agéncia Moody’s, o foco deste
estudo sera calibrar o modelo original de previsao de faléncia de Altman (1983),
gerando quatro modelos propostos. Primeiramente se aplica 0 método de Analise
Discriminante Multipla utilizando as variaveis originais do modelo de Z-Score
Revisado (ALTMAN, 1983) bem como em um modelo adicional que utiliza
variaveis alternativas testadas segundo suas eficiéncias preditivas. Em seguida,
se aplica a técnica de reamostragem Bootstrap aos dois primeiros modelos, o que
constitui um diferencial frente aos trabalhos anteriores também focados nesta
industria. O objetivo é comparar a performance de previsibilidade de todos esses
modelos na industria aérea americana: e dos quatro modelos propostos frente ao
modelo Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983).

1.1
Objetivos

O presente estudo tem como principal objetivo desenvolver um modelo de
previsao de insolvéncia especifico para a industria de aviagdo americana a partir
de testes, propostas e comparacfes de resultados de amostras in-sample e out-
of-sample.

Como objetivos especificos, tem-se:
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a) Desenvolver um primeiro modelo utilizando a mesma técnica estatistica
que Altman (1983) usou para seu modelo, a Analise Discriminante
Madltipla;

b) Desenvolver um segundo modelo com variaveis sugeridas a partir do
teste da eficiéncia discriminatoéria de indicadores financeiros;

c) Desenvolver um terceiro modelo com o uso da técnica de reamostragem
Bootstrap e a Analise Discriminante Mdltipla utilizando as variaveis
originais do Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983);

d) Desenvolver um quarto modelo com o uso da técnica de reamostragem
Bootstrap e a Analise Discriminante Multipla utilizando as variaveis do
segundo modelo proposto;

e) Comparar os resultados obtidos pelo modelo Z-Score Revisado
(ALTMAN, 1983) e os quatro modelos propostos, definindo assim o mais
adequado.

1.2
Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho estd organizado em seis capitulos.

No primeiro, apresenta-se a parte introdutéria da pesquisa, que consiste da
contextualizagdo do problema abordado, bem como a justificativa e a relevancia
da pesquisa. Neste capitulo também se encontram os obijetivos do trabalho e a
estrutura organizacional do mesmo.

Os dois capitulos seguintes exploram o referencial tedrico desta pesquisa.
Uma evolugdo dos principais modelos utilizados em trabalhos com objetivos
semelhantes é apresentada, além de o desenvolvimento de uma revisdo de
literatura sobre o tema com diversas conclusbes fundamentais para o
desenvolvimento completo do trabalho.

J4 o quarto aborda a metodologia aplicada no presente estudo e detalha os
métodos utilizados nesta pesquisa.

No capitulo cinco, os resultados obtidos sdo apresentados bem como uma
discussdo sobre estes. Cada passo desenvolvido é explicado e a andlise é
abordada com comparacdes e estatisticas.

Por fim, no sexto capitulo, as considerac@es finais do presente estudo séo

apresentadas, além de sugestdes para pesquisas futuras.
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Modelos de Previsao de Faléncia

O objetivo de modificacdes dos modelos ao longo dos anos € melhorar
cada vez mais a capacidade preditiva de possiveis insolvéncias (AMARO, 2015).
Entretanto, este capitulo mostra que essa evolugdo trouxe adicionalmente uma
complexidade se comparado com o modelo o Z-Score (ALTMAN, 1968).

Para Tay e Shen (2002), Bellovary et al. (2007), Kumar e Ravi (2007),
Calderén e Cheh (2002), entre outros, os modelos de previsédo de faléncia podem
ser divididos em dois aspectos: (i) quais indicadores financeiros sdo usados nos
testes e (ii) 0 método estatistico usado na previséo.

O presente capitulo ira subdividir a evolugao cronolégica dos modelos de
previsao de faléncia a partir do segundo aspecto, isto €, a partir dos métodos
estatisticos utilizados e o capitulo seguinte apresentara uma Revisao de Literatura
cujo principal foco foi exatamente os indicadores financeiros utilizados pelos
autores ao longo do tempo.

Para isso, a subdivisdo do presente capitulo se fez da seguinte forma:
Modelos Univariados, Modelos Multivariados, Modelo de Analise Logit e Modelo
de Analise Probit. Estes sdo os modelos mais utilizados ao longo do tempo
(BELLOVARY et al., 2007). Mas, além destes, serdo apresentados outros
métodos mais recentes. Aziz e Dar (2006) apresentam uma revisao de literatura
dividindo a evolugdo dos modelos de previsdo de faléncia em trés categorias:
modelos estatisticos, modelos de Artificially Intelligent Expert System (AIES) e
modelos tedricos. Os principais modelos da categoria “estatisticos” serdo
apresentados nos subtépicos 2.1 ao 2.4 e no subtdpico 2.5 sera mostrado

exemplos de modelos das outras duas categorias.

2.1
Modelos Univariados

O surgimento dos modelos univariados de previséo de faléncias, através da
andlise discriminante univariada, marcou a evolu¢cdo de modelos descritivos a

modelos preditivos.
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A maior vantagem do modelo univariado é a sua facil aplicacéo pelo fato de
utilizar variaveis isoladas, como seré explicado adiante. Por outro lado, devido a
esta metodologia, h4 um grande risco de empresas serem classificadas como
falidas em um indicador e como nao falidas em outro. Para Sheppard (1994), este
modelo atingiu um nivel razoavel de previsibilidade, porém tendo um nivel de risco
pouco consistente.

Atualmente, a inclusdo deste modelo em estudos é recomendada para uma
investigacdo empirica inicial. Porém, é reconhecida pela literatura a importancia
dos estudos dos modelos univariados nos desenvolvidos posteriores (AGUIAR,
2013).

Beaver (1966) foi um dos primeiros estudos a usar ferramentas estatisticas
para a previsao de insolvéncia. Ele utilizou analise discriminante univariada com
um pressuposto béasico de que os indicadores financeiros devem ser utilizados
para a previsdo, mas estes ndo podem ser escolhidos sem discriminacao, ja que
uns terdo mais poder de previsibilidade do que outros (COOK e NELSON, 1998).

O estudo de Beaver (1966) se baseou na comparagdo de indicadores
financeiros entre empresas de 38 setores dos EUA. Beaver (1966) utilizou uma
amostra com 79 empresas falidas e 79 empresas nao falidas pareadas por setor
e dimensdo do periodo entre 1954 e 1964. O autor testou separadamente a
capacidade preditiva de 30 indicadores financeiros.

Como resultado deste teste, Beaver (1966) selecionou seis indicadores com

maior capacidade discriminativa (Tabela 1).

Tabela 1 — Indicadores selecionados por Beaver (1966)

Indicadores

Fluxo de Caixa/
Passivo Total

Lucro Liquido/
Ativo Total

Passivo Total/
Ativo Total

Capital de Giro/
Ativo Total

Ativo Circulante/
Passivo Circulante

Periodo de Crédito Nulo

Fonte: Adaptado de Beaver (1966)
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Com excecao do terceiro indicador (Passivo Total/Ativo Total), em todos os
indicadores espera-se que as empresas nao falidas apresentem médias
superiores aos valores das empresas falidas, pois séo indicadores que atestam
uma saude financeira positiva de uma companhia.

Beaver (1966) concluiu que o primeiro indicador (Fluxo de Caixa/Passivo
Total) apresentou a melhor capacidade preditiva, pois este classificou
corretamente 87% das empresas no ano anterior a faléncia, seguido por Lucro
Liquido/Ativo Total e Passivo Total/Ativo Total.

Em sua conclusdo, o autor enuncia que “existe a possibilidade de se
considerarem multiplos indicadores simultaneamente e que nesse caso o modelo
podera ter superior capacidade de previsdo”. Este € o raciocinio base dos modelos
multivariados que veremos a seguir.

Pinches et al. (1975) e Chen et al. (1981) sdo outros exemplos de autores

que utilizaram modelos univariados em suas pesquisas.

2.2
Modelos Multivariados

Os modelos multivariados se diferenciam dos univariados por considerarem
uma variavel dependente que é explicada de forma simultanea por diversos
fatores, isto €, diversas variaveis independentes e suas combinagdes. Ou seja,
este modelo faz uma andlise conjunta de diversos indicadores financeiros
(PEREIRA e MARTINS, 2015). Esses modelos apresentam capacidade preditiva
superior em comparagdo com 0s univariados.

Altman (1968) propds o Z-Score, 0 modelo mais usado para previsdao de
faléncia da histéria (KO e FUJITA, 2017). Ap6s o classico trabalho de Altman
(1968), Deakin (1972), Blum (1974), Libby (1975) e El Hennawy e Morris (1983),

entre outros, também utilizaram esta mesma metodologia em seus estudos.

2.2.1
Modelo Z-Score (Altman, 1968)

Z-Score (ALTMAN, 1968) é até os dias de hoje o mais conhecido, utilizado
e importante modelo de previsédo de faléncia (KO e FUJITA, 2017). Altman (1968)
usou Andlise Discriminante Multivariada (Multiple Discriminant Analysis, MDA)

para criar uma combinagéo linear de cinco variaveis capazes de distinguir, com
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uma elevada porcentagem de eficacia, empresas falidas de nao falidas. Aimamy
et al. (2016) afirmam que foi a primeira vez que essa técnica foi publicada neste
contexto.

Altman (1968) utilizou uma amostra composta por dois grupos, o primeiro
era constituido por 33 empresas falidas e o0 segundo por 33 empresas nao falidas
entre os anos de 1946 e 1965. As 33 empresas solventes apresentavam
caracteristicas similares as do grupo oposto no que se refere ao tamanho, ao setor
e aos valores dos ativos, bem como ao ano da amostra, ja que os dados das
empresas do Grupo 1 foram coletados das demonstracdes financeiras anteriores
a faléncia. Isto €, se uma empresa do grupo das insolventes tivesse falido no ano
de 1950, os dados financeiros desta empresa usados na amostra seria de 1949,
assim como os da empresa “par” do grupo das nao falidas.

Inicialmente Altman escolheu, com base na literatura, 22 variaveis
financeiras separadas em cinco categorias: Liquidez, Rentabilidade,
Endividamento, Solvabilidade e Eficiéncia. Foram realizados testes de
significancia estatistica “F” para estudar a capacidade de discriminacdo de cada
uma das 22 variaveis. Por fim, cinco variaveis variaveis foram selecionadas. O

modelo Z-Score final (Altman, 1968) é descrito pela fungéo discriminante (1).

Z = 1,2X1 + 1,4X2 + 3,3X3 + 0,6X4, + 0,999X5 (1)

Onde:

Z = Score Distriminante

_ Capital de Giro

Xl_ Ativo Total
X2= Lucros Liquidos Retidos
Ativo Total
EBIT

37 Ativo Total

_ Valor de Mercado
4 Passivo Total

_ Vendas
57 Ativo Total

O teste de significancia estatistica “F” mostrou que o indicador que melhor
discriminava os grupos era a variavel X,. Isso ocorre pelo fato desta ser a variavel
com maior amplitude média entre as empresas do primeiro grupo e do segundo.
Por outro lado, o mesmo teste mostrou que a varidvel Xs; era a que menos

discriminava.
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Em seguida, Altman (1968) testou a contribuicdo relativa de todos os
indicadores em relagcdo a capacidade total de discriminacéo, e a interagdo entre
ambas. O resultado deste teste mostrou que, diferentemente do primeiro teste,
neste critério, as mais importantes eram, respectivamente, as variaveis Xs, Xz e
X,.

Com a formulagéo finalizada, Altman classificou as observacdes em dois
tipos de erros de previsdo: erro Falso Negativo e erro Falso Positivo (BELLOVARY
et al., 2007). O primeiro consiste em rejeitar a hipotese nula, quando esta é
verdadeira, ou seja, classificar uma empresa como falida quando na verdade ela
ndo faliu. Analogamente, o erro Falso Positivo consiste em nao rejeitar a hipotese
nula quando esta é falsa, isto €, classificar uma empresa como nao falida quando
ela faliu.

Os resultados encontrados por Altman (1968), considerando dados um ano
antes da faléncia, estao reproduzidos na Tabela 2.

Tabela 2 — Erros Falso Positivo e Falso Negativo, um ano antes da faléncia

Realidade Previsdo
Grupo 1- Falidas | Grupo 2 - Nao Falidas
Grupo 1 - Falidas 94% (31 empresas) 6% (2 empresas)
Grupo 2 - Nao Falidas 3% (1 empresas) 97% (32 empresas)

Fonte: Adaptado de Altman (1968)

No fim, o0 modelo mostrou ter uma capacidade preditiva de 95% para prever
a insolvéncia das empresas um ano antes dela ocorrer. Para continuar as andlises,
Altman (1968) observou os resultados de previsdo para dois anos antes da

faléncia (Tabela 3).

Tabela 3 — Erros Falso Positivo e Falso Negativo, dois anos antes da faléncia

Realidade Previsao
Grupo 1- Falidas | Grupo 2 - N3o Falidas
Grupo 1 - Falidas 72% (23 empresas) 28% (9 empresas)
Grupo 2 - Ndo Falidas | 6% (2 empresas) 94% (31 empresas)

Fonte: Adaptado de Altman (1968)

Conforme pode ser observado, a capacidade preditiva do modelo diminuiu

ao antecipar para dois anos antes da faléncia a analise da previsdo. O percentual
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total de acerto foi de 83%. Altman (1968) testou até cinco anos antes da faléncia
€ mostrou que, guanto maior o nimero de anos, menor a capacidade preditiva.

Posteriormente a analise dos resultados, Altman (1968) sugeriu a criacdo de
trés grupos distintos na classificacao, ao invés dos tradicionais grupos de “falida”
e “nao falida”. O primeiro grupo seria o das empresas com alta probabilidade de
faléncia, o terceiro grupo seria composto pelas empresas com baixa probabilidade
de faléncia baixa e um grupo intermediario onde as empresas se encontravam no
que ele denominou de “Zona Cinzenta”, ou seja, quando ha alguma incerteza na
previsédo do risco de insolvéncia.

Resumidamente, a separacdo dos grupos encontra-se na Tabela 4.

Tabela 4 — Distingéo dos grupos em fungéo do Z-Score

Z-Score Probabilidade de Faléncia
<1,81 Alta
1,81 <Z-Score <£2,99 Zona Cinzenta
>2,99 Baixa

Fonte: Adaptado de Altman (1968)

Face ao exposto, quanto maior o resultado do Z-Score, melhor esta, em
principio, a saude financeira da empresa. Por outro lado, um Z-Score baixo mostra
que a empresa possivelmente esta com problemas financeiros sérios e com alto

risco de insolvéncia.

2.2.2
Modelo Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983)

No estudo de 1983, Altman usou a mesma amostra do modelo classico
adaptando-o para empresas nao listadas na bolsa, conhecido como “modelo Z-
Score Revisado”. Ao invés de utilizar o indicador “Valor de Mercado” na quarta
variavel, ele usou “Patriménio Liquido”. Esta foi a Unica alteracdo, mas foi o
suficiente para alterar todos os coeficientes assim como os Z’s de corte para

probabilidade de faléncia. O modelo resultante encontra-se em (2).

Z =0,717X, + 0,847X, + 3,107X; + 0,42X, + 0,998X; )

E os limites de Z-Score de corte ficaram como mostra a Tabela 5.
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Tabela 5 — Distingdo dos grupos em fun¢éo do Z-Score Revisado

Z-Score Revisado Probabilidade de Faléncia
<1,23 Alta
1,23< Z-Score Revisado < 2,99 Zona Cinzenta
> 2,99 Baixa

Fonte: Adaptado de Altman (1983)

Pode ser visto que o0 modelo Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) segue o
mesmo principio do modelo classico: quanto maior o resultado do Z-Score, melhor
a saude financeira da empresa.

O Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) sera utilizado como base para o
presente estudo, ja que, embora a amostra disponivel seja de empresas listadas,
ha a limitagcao da informacao do indicador “Valor de Mercado”. Mais detalhes serdo

apresentados no capitulo de resultados.

2.3
Modelo de Analise Logit

A Analise Logit é obtida a partir de regressao logistica, onde a probabilidade
de insolvéncia acumulada assume a forma de uma fungao logistica. Os primeiros
estudos sobre este modelo surgiram no inicio da década de 80 como uma tentativa
de solucionar algumas limitacdes que afetam a analise discriminante e que foram
percebidas por alguns autores que usaram o modelo depois de Altman (ALTMAN
e SABATO, 2007). Particularmente, o maior problema associado aos modelos
multivariados é que estes assumem que as variaveis explicativas seguem uma
distribuicdo normal multivariada com diferentes médias, mas matrizes de
dispersao iguais, 0 que nem sempre é uma consideracdo adequada (SHEPPARD,
1994).

Pensando nisso, Ohlson (1980) desenvolveu um modelo para previsdo de
faléncia de modelo de regresséo logistica condicional, abandonando assim o
pressuposto da normalidade das variaveis. Além disso, seu modelo permitia
utilizar amostras néo-pareadas. O autor usou uma base com 105 empresas falidas
e 2058 néo falidas entre os anos de 1970 e 1976.

Essa metodologia utiliza a estimacdo pelo Método da Méxima
Verossimilhanca, isto é, trata-se de um algoritmo que permite a estimacao dos

coeficientes B do modelo que maximizam o logaritmo natural da funcdo de
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verossimilhanca. Com isso, Lo (1986) afirma que os parametros estimados pelo
modelo Logit sdo mais robustos que os estimados por andlise discriminante
multivariada.

Outra caracteristica deste método € que a variavel dependente é uma
dummy (binaria) que assume valor 0 (zero) para as que nao estao em situacéo de
faléncia e 1 (hum) para empresas em situacéo de insolvéncia (COSTA, 2014).

Ohlson (1980) utilizou 9 variaveis independentes, sendo duas binarias,

conforme apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Variaveis utilizadas por Ohlson (1980)

Variaveis

Log (Ativo Total)

Passivo Total/
Ativo Total

Capital de Giro/
Ativo Total
Ativo Circulante/
Passivo Circulante
Lucro Liquido/
Ativo Total
Receita Operacional/
Passivo Total
NI;=NIt-1  ,onde NI_t é Net Income (Lucro Liquido)
(INIe[+INIe=1 D) go periodo t mais recente
Bindriaigual a 1 se Passivo Total>Ativo Total;
zero caso contrario
Binariaigual a 1 se Lucro Liquido<0;
zero caso contrario

Fonte: Adaptado de Ohlson (1980)

Foram desenvolvidos trés modelos por Ohlson (1980) para previsdo de
faléncia: um ano antes da faléncia; dois anos antes; e entre um e dois anos antes.
No entanto, seus resultados obtiveram menor percentual de acerto em relacdo a
andlise discriminante multivariada utilizadas pelos estudos anteriores. Mesmo
assim, apOs seu trabalho, alguns estudos passaram a utilizar modelos de
regressao logistica para previsdo de insolvéncias (ALTMAN e SABATO, 2007).
Como exemplos podem ser citados Gruszczynski (2019), Papanikolaou (2018),

Becchetti e Sierra (2002), entre outros.
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Por fim, cabe destacar que, dentre os artigos do grupo 3 da Revisdo de
Literatura (capitulo 3) da presente pesquisa, nas comparacdes de performance
entre o Z-Score e o modelo Logit, o primeiro consistentemente apresentou melhor

desempenho.

2.4
Modelo de Anéalise Probit

Hoetker (2007) afirma que o modelo Probit é parecido ao modelo Logit.
Inclusive, por essa semelhanca, os beneficios de sua implementacao foram muito
debatidos ao longo dos anos (BALCAEN e OOGHE, 2004). A principal diferenca
entre os modelos é que enquanto o modelo Logit assume que a probabilidade de
insolvéncia (acumulada) segue uma distribuigc&o logistica, como visto no subtépico
anterior, 0 modelo Probit assume que a probabilidade de faléncia segue uma
funcéo densidade de probabilidade associada a distribuicdo normal. Além desta,
Balcaen e Ooghe (2004) mostram que os coeficientes estimados pelo modelo
Logit sdo, aproximadamente, 2 vezes os estimados pelo modelo Probit.

Zmijewski (1984) analisou 81 empresas falidas e 1600 néo falidas listadas
na bolsa americana entre os anos de 1972 e 1978. O autor estimou 0 modelo com

trés variaveis explicativas (Tabela 7).

Tabela 7 — Variaveis utilizadas por Zmijewski (1984)

Variaveis

Lucro Liquido/
Ativo Total
Divida Total/
Ativo Total

Ativo Circulante/
Passivo Circulante

Fonte: Adaptado de Zmijewski (1984)

Os resultados desta pesquisa sugeriram que a performance do modelo ndo
se diferencia muito dos resultados obtidos com técnicas de amostragem aleatéria
(ZMIJEWSKI, 1984).

Ao longo dos anos, outros autores utilizaram esta técnica de previsdo em

suas pesquisas, tais como Arroyave (2018), Lin (2009) e Kasgari et al. (2013).
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Porém, o modelo Probit continua sendo um dos menos utilizados para a previsao
de faléncia (BELLOVARY et al., 2007).

2.5
Outros Modelos

Dada a importancia geral das técnicas estatisticas na previsao de faléncia,
€ natural que modelos estatisticos apresentem uso frequente, mas outras duas
categorias de modelos podem ser encontradas na literatura, modelos Artificially
Intelligent Expert System (AIES) e modelos tedricos (AZIZ e DAR, 2006).

Aziz e Dar (2006) apresentam cinco exemplos de modelos AIES: Arvore de
Decisao, Raciocinio Baseado em Casos, Redes Neurais, Algoritmos Genéticos e
Modelo de “Conjuntos Aproximados”. Dos trabalhos estudados pelos autores, 25%
trabalharam com modelos desta categoria, 0 mais comum foi 0 modelo de Redes
Neurais, com 9% do total de apari¢des.

Odom e Sharda (1990) introduziram a técnica de inteligéncia artificial de
Redes Neurais para previsdo de insolvéncias de empresas. De uma maneira
resumida, a Rede Neural se baseia no funcionamento e processamento de
informag&o semelhante ao que ocorre no cérebro humano. Particularmente, é
composta por um conjunto de noés interligados entre si, com pesos
correspondentes que influenciam o resultado final (COSTA, 2014).

Apesar de ser uma técnica considerada avancada, Altman et al. (1994)
concluiram que as Redes Neurais tém um desempenho parecido aos métodos
tradicionais de previsdo de insolvéncia, podendo servir de complemento aos
estudos com modelos tradicionais. Outros exemplos de autores que usaram esta
técnica em suas pesquisas séo Tang et al. (2019), Coats e Fant (1992), Falavigna
(2008), Amani e Fadlalla (2017), além de outros.

A maior critica deste modelo é o que muitos consideram a maior qualidade:
a necessidade do uso de softwares e programas mais avancgados. Isto acaba
tornando limitada a sua utilizagéo pelo publico ndo especialista. Por outro lado, os
modelos de faléncia criados anteriormente tém aplicacéo relativamente facil para
todos (KUBENKA e MYSKOVA, 2019).

Ao contrario dos modelos estatisticos e AIES, que se concentram nos
sintomas de falha das empresas, os modelos tedricos sédo focados em determinar
as causas da faléncia (AZIZ e DAR, 2006). Esta foi a categoria com menos
aparicbes na pesquisa dos autores, 11% do total. Foram 4 diferentes:

Decomposicdo de Medidas de Balancgo Patrimonial (BSDM), Teoria da Ruina de
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“Apostador”, Teoria da Gestao de Caixa e Teorias de Risco de Crédito, sendo o
primeiro destes com o maior percentual de apari¢céo, 4,5%.

Aziz e Dar (2006, p. 22) anunciam o BSDM como a maneira de identificar
problemas financeiros examinando as mudancgas na estrutura dos balancos. “Se
as demonstracdes financeiras de uma empresa refletirem mudancas significativas
na composicao dos ativos e passivos em seu balanco, é mais provavel que seja
incapaz de manter o estado de equilibrio”, explicam os autores.

Houveram diversas tentativas de comparar e combinar métodos tradicionais
para elaborar novos modelos. Alguns novos modelos foram propostos, mas
nenhum que pudesse ser considerado “um novo marco” na evolugao histérica dos
modelos de previsado de faléncia, até porque, s6 com o tempo é possivel identificar
modelos que tornam-se “marcos” (BODLE et al., 2016; HOSAKA, 2019).

Dentre os diversos tipos de técnicas de previsao, as séries temporais se
destacam por serem aplicaveis em diversas areas e setores. Morettin e Toloi
(2006) definem uma série temporal como um conjunto de observacdes, de uma
variavel, medidas sequencialmente no tempo. Existem diversas formas de estudar
séries temporais. A analise de uma série temporal € um mecanismo para
compreensdo do comportamento da série, de forma a conhecer a estrutura que
gerou a série. Uma previsao a partir da série temporal procura construir um modelo
matematico a partir do qual seja possivel prever valores futuros (SOUSA, 2015).

Sendo assim, seria natural imaginar que esta técnica seria utilizada para
pesquisas sobre previsdo de faléncias. Porém, a elevada quantidade de outliers
de uma série histérica de dados contabeis restringe o uso eficiente de Séries

Temporais neste contexto.
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Revisao de Literatura: Modelos de Previsao de Faléncia
Baseados em Z-score

Este capitulo apresenta uma revisao de literatura sobre o assunto, focando
na pesquisa da literatura recente sobre previsdo de faléncia com utilizacao e/ou
embasamento no modelo Z-Score (ALTMAN, 1968). Este esta subdividido entre o
passo-a-passo da revisdo e os resultados dos artigos encontrados subdivididos
em grupos que serdo explicados adiante. Além disso, o capitulo apresenta
conclusbes sobre as principais descobertas que auxiliam e corroboram a

realizacdo do presente trabalho.

3.1
Primeiros Passos da Busca na Literatura

O motivo principal desta revisdo de literatura foi auxiliar o objetivo
especifico “b” do presente estudo (secdo 1.2), isto é, desenvolver um modelo
proposto com variaveis inéditas sugeridas que possam substituir as originais do
modelo de Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983).

Para isso, primeiro foram escolhidas expressfes em inglés que seriam
usadas como palavras-chave na busca dos trabalhos. “Faléncia” e “Insolvéncia”
foram as palavras escolhidas que generalizam o tema e “Modelo de Altman” junto
com “Z-Score” para especificar o objetivo da revisdo. A plataforma utilizada no
levantamento dos dados foi a base Scopus por ser a plataforma mais completa
gue o presente trabalho obteve disponibilidade de acesso.

A Tabela 8 apresenta a quantidade de artigos encontrado pareando as

palavras em quatro buscas:

Tabela 8 — Resultado da Busca Separada
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Pesquisa Qtd
TITLE-ABS-KEY ( "Insolvency" AND "Z-score" ) 34
TITLE-ABS-KEY ( "Insolvency" AND "Altman's Model") 3

TITLE-ABS-KEY ( "bankruptcy" AND "Altman's Model" ) 38
TITLE-ABS-KEY ( "bankruptcy" AND "Z-score" ) 101
Total 176

Fonte: Autor (2020)

Como pode ser visto, a pesquisa se limitou a busca das palavras ou
expressdes no resumo, no titulo e nas palavras-chaves (title, abstract e keywords).
Foram encontrados 178 resultados no total. Entretanto, vale ressaltar a
possibilidade de resultados repetidos entre 0s quatro pares. Para evitar isso, foi
feita o seguinte pareamento para uma nova busca: “(Insolvéncia ou Faléncia) e

(Z-Score ou Modelo de Altman)”.

Tabela 9 — Resultado da Busca Unificada

Pesquisa Unificada Qtd

TITLE-ABS-KEY ( ( "Insolvency” OR "bankruptcy") AND

160
("Altman's Model" OR "Z-score"))

Fonte: Autor (2020)

O resultado encontrado mostra que tinham 16 repetidos na pesquisa
original.

Conforme dito anteriormente, Mensah (1984) e Li e Faff (2019) acreditam
que a contabilidade, sobretudo os indices, muda com o passar do tempo e, por
isso, recomenda que os modelos de previsdo de faléncia sejam refeitos
periodicamente. Pensando nisso, uma primeira analise foi feita para observar o
quao recente eram os artigos pesquisados. Nenhum trabalho foi eliminado por
motivo de ser muito antigo, mesmo assim a estatistica se mostrou valida, como

sera visto. A Tabela 10 separa os 160 artigos por ano de publicacéo.

Tabela 10 — Quantidade de Artigos por Ano de Publicagéo
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Ano de Publicagao Quantidade
1983 1
1996 2
1999 2
2001 1
2002 4
2003 1
2004 1
2005 3
2006 2
2007 5
2008 6
2009 4
2010 10
2011 14
2012 9
2013 15
2014 11
2015 17
2016 19
2017 23
2018 8
2019 2
Total 160

Fonte: Autor (2020)

De um total de 160 artigos, 128 foram publicados nos ultimos dez anos
(80,0%), o que indica que o tema e, sobretudo, a pratica de utilizar o Z-Score como
referéncia, continuam atuais.

Com a lista de 160 artigos, iniciou-se a etapa de leitura dos resumos para
verificar quais eram adequados para o objetivo da revisao para inclui-los na etapa
da leitura completa dos trabalhos. Esta leitura proporcionou a ideia de separagéo
do conjunto completo de artigos por temas mais especificos.

Os 160 trabalhos foram separados em trés grandes grupos:

Grupo 1: Pesquisas que apenas realizavam a aplicacdo do Z-Score;

Grupo 2: Pesquisas que utilizavam o Z-Score com recomendacdes
originais de variaveis a serem testadas e inclusas;

Grupo 3: Pesquisas que faziam uma comparacéo entre o método do Z-
Score com outros métodos.

Cada um desses grupos ajudaria de alguma forma o presente estudo. O

grupo 1 mostraria 0 quao satisfatério esta sendo considerada a aplicacéo do Z-
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Score nos estudos recentes; o grupo 3 responde a mesma pergunta, mas ainda
com a informac&o comparativa. Este grupo indicaria se a utilizacdo do Z-Score de
fato é adequada para desenvolver um novo método ou se este trabalho deveria
buscar outro método para utilizar como ponto de partida. Dado o objetivo deste
estudo se concentrar no modelo Z-Score, 0 grupo 2 constitui o foco da revisao de
literatura, pois permite identificar variaveis que complementariam a presente
pesquisa.
As gquantidades encontradas em cada grupo encontram-se na Tabela 11.

Tabela 11 — Quantidade Total Separada por Grupo

Grupo Qtd
1 29
2 48
3 33
Total 110

Fonte: Autor (2020)

Um total de 50 trabalhos ndo se encaixavam em nenhum dos grupos e
foram descartados. Alguns destes apresentavam uma tematica qualitativa sobre
0 tema, outros um viés de risco de negdécio, ndo risco de faléncia, entre outros
motivos.

Como dito, a plataforma escolhida para coleta de dados foi a base Scopus.
Esta permite a leitura do titulo, resumo e palavras-chaves de qualquer resultado,
entretanto, ndo sédo todos os artigos que podem ser coletados para leitura
completa. Dos 110 trabalhos selecionados, apenas 81 estavam disponiveis para

download.

Tabela 12 — Quantidade Disponivel Separada por Grupo

Grupo Qtd
1 23
2 39
3 19
Total 81

Fonte: Autor (2020)

A Figura 1 do fluxograma resume as etapas da pesquisa até o resultado

dos 81 artigos disponiveis para leitura completa.
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" 3 ™)
Pesguisa na Flataforma
Scopus dos 4 conjuntos
de expressies
, A
'
Total encontrada: 176
[ Excluidos por
1 [ duplicidade: 15
.
Total selecionzdo para
leitura dos resumias:
150
4 " Excluidos por nao se )
| zdeguarem o estudo:
4
5 1 50 )
Total selecionado para
leitura completa: 110 . .
. Nio disponivels na
! plataforma: 29
Total selecionado para . -
analisas: B1

Figura 1 — Fluxograma Etapas da Pesquisa
Fonte: Autor (2020)

3.2
Matriz Conceitual

O passo seguinte, uma vez disponibilizados os artigos completos, foi
elaborar a matriz conceitual focando em informagfes especificas coletadas dos
artigos. Evidentemente, com a separacgéo dos grupos, foram feitas as analises dos
grupos separadamente: primeiro do grupo 1, depois do grupo 3 e, por fim do
segundo grupo. Com isso, foram elaboradas trés matrizes com focos diferentes,
mas algumas estatisticas buscadas eram comuns aos trés grupos, a saber, pais
estudado, indUstria e amostra utilizada. Nesta tltima, mais especificamente, foram
buscadas informacdes de tamanho, tanto das amostras de falidas e néo falidas, e
a duragéo, em anos, do periodo das amostragens. Nem todos os artigos forneciam
as informac6es procuradas, mas foi possivel compilar uma boa quantidade de
respostas, que foram importantes para estatisticas relevantes para a presente

pesquisa.
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3.3
Estatisticas Comuns aos Grupos

O subtopico anterior apresentou as estatisticas buscadas em comum nos
trés grupos pesquisados na presente revisao de literatura, neste subtdpico serdo
apresentados os resultados.

Inicialmente, a andlise dos paises estudados. O objetivo foi perceber se
havia uma tendéncia de concentracdo de estudos em algum pais ou continente
especifico. Dos 81 artigos, 66 continham esta informacéo, mais de 80%. Desses,
37 estudaram paises que apareceram mais de uma vez na estatistica. No total,
26 paises diferentes apareceram nos trabalhos, mostrando a diversificagdo nos
estudos mais modernos. O pais mais estudado foi os Estados Unidos.

O Grafico 1 apresenta as propor¢cdes de aparicbes dos 9 paises mais
estudados.
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Grafico 1 — Proporgéo de Apari¢cdes dos Paises Mais Estudados
Fonte: Autor (2020)

Pensando por continentes, a maior parte dos estudos pesquisaram paises
da Europa, seguido por América do Norte e Asia.

E importante ressaltar que a estatistica se preocupa com o pais estudado
pelos trabalhos e ndo de onde eram feitos tais estudos. Tal como o presente
estudo, muitos desses artigos foram produzidos em um pais realizando pesquisa
sobre outro. O interesse em estudar outro pais pode ocorrer por diversos motivos,
tais como, disponibilidade de dados, avango da industria, histérico de estudo,
entre outros.

No total, foram 26 paises diferentes estudados, além de 12 trabalhos que

utilizaram amostras de mais de um pais. Verifica-se uma variedade de paises
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consideravel, mas o mesmo nao acontece quando é observada a estatistica sobre
as industrias pesquisadas.

Do total de artigos, apenas 63% informavam a industria trabalhada e esses
continham a variedade de 12 industrias, além dos artigos que escrevem ter
trabalhado com multiplas indastrias (17 no total). O destaque estd em bancos: 14
artigos utilizaram esse segmento, sendo que cinco especificamente trabalharam
com bancos islamicos. No Grafico 2 aparecem as propor¢des de apari¢cdes das

industrias mais estudadas.

17,6%

11,8%
9,8%

7,8%
3,9%

Bancos Construtoras Bancos Islamicos Manufatureira Setor elétrico e
de energia

Grafico 2 — Proporgao de Aparigdes das Industrias Mais Estudadas
Fonte: Autor (2020)

Por fim, outro fator que vale ser observado, também em todos os grupos, é
a amostra, seu tamanho e periodo. O objetivo é obter pardmetro comparativo com
a disponibilidade de amostra do presente estudo.

Como € impossivel comparar tamanhos especificos das amostras dos
trabalhos, foram separados quatro intervalos: tamanho menor que 50; entre 50 e
100; entre 100 e 1000 e acima de 1000. 53 dos 81 artigos apresentavam essa

informacéo, 65% aproximadamente. O Gréfico 3 mostra o resultado.
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Gréfico 3 — Proporcéo de Aparigdes dos Intervalos do Tamanho das Amostras Estudadas
Fonte: Autor (2020)

Apesar da maior parte dos trabalhos utilizarem amostras acima de 50
empresas, ndo € incomum trabalhos com amostras consideradas pequenas: 23%
dos trabalhos estudados utilizaram amostras inferiores a 50, assim como este
estudo, que, por limitagcao de disponibilidades de dados, também utilizou amostras
inferiores a 50.

Com relacdo a média de amplitude de anos das amostras trabalhadas, os
56 artigos que disponibilizam essa informag&o apresentam uma média de 9,84

anos, sendo 0s menores com um ano e 0s maiores com 21 anos.

3.4
Andlise Grupo 1

Apesar de auxiliar, este grupo ndo é o foco desta revisdo de literatura. Com
isso, de maneira resumida, pode ser dito que o grupo 1 mostrou uma satisfatéria
precisdo na performance do método e, principalmente, mostrou, na grande maioria
dos artigos, que o motivo da escolha deste método para aplicagdo em suas
pesquisas foi a importancia historica de Altman (1968) para os estudos de previsao
de faléncia.

E relevante destacar que o classico Z-Score (ALTMAN, 1968) nao foi o Ginico
modelo utilizado nos estudos, havendo estudos que utilizaram o Z-Score Revisado

(ALTMAN, 1983), de maneira semelhante ao presente estudo.

3.5
Analise Grupo 3
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Assim como o grupo 1, o terceiro grupo ndo era o foco principal desta
revisdo. Contudo, € de suma relevancia observar estudos que comparam o
modelo Z-Score (ALTMAN, 1968) com outros mais recentes. Como visto no
presente capitulo, existem diversos outros famosos modelos de previsdo com
outras técnicas estatisticas e metodologias utilizadas para seus
desenvolvimentos. Alguns destes modelos foram utilizados nos artigos do grupo
3 para comparar com o classico Z-Score.

O resultado, de maneira geral, mostrou uma melhor performance para o Z-
Score (ALTMAN, 1968). Em quase 53% dos trabalhos, a performance deste foi
superior ao método comparado. Apesar de baixo, este percentual deve ser
entendido levando-se em conta que a comparacdo nao foi entre o Z-Score
(ALTMAN, 1968) e outro modelo especifico, e sim, entre o Z-Score (ALTMAN,
1968) outros modelos da literatura.

3.6
Analise Grupo 2

Foi feita uma busca por alternativas de variaveis para substituir as do modelo
Z-Score (ALTMAN, 1968) nos 39 artigos disponiveis do grupo 2. No total, foram
encontradas 50 variaveis diferentes testadas em novos modelos. Dentre as
variaveis testadas em novos modelos, algumas eram especificas para certas
indUstrias, como o setor bancario, enquanto a maioria era mais genérica, podendo
ser aplicada em qualquer setor.

A maior repeticdo de variavel para testes apareceu sete vezes. Retorno
sobre Ativos (Return on Assets (ROA)) foi a mais utilizada, seguida por Retorno
sobre Patriménio Liquido (Return on Equities (ROE)), que apareceu em quatro
estudos. Ambas foram utilizadas em diversos trabalhos que estudaram a inddstria
dos bancos, por exemplo. Tan e Anchor (2016) alegam que Retorno sobre Ativos
€ um elemento fundamental para avaliar a rentabilidade de um banco e, por isso,
se tornou a variavel mais comum de rentabilidade bancéria.

A Tabela 13 mostra as sete alternativas de variaveis com mais aparicdes
nos trabalhos do grupo 2. A lista completa de apari¢cdes pode ser consultada no

Apéndice 1.

Tabela 13 — Variaveis Mais Estudadas
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Variaveis (Eng Us)

Variaveis (Pt Br)

Aparigoes

ROA = Net returns/Total assets

ROE = Net returns/Equity

Net loans/Total assets

Total assets

Total Debt/Total Asset

Current liabilities/Total assets

Total debt/Equity

Lucro Liquido/Ativos

Lucro Liquido/
Patrimonio Liquido

Empréstimo/Ativos
Ativos
Passivo/Ativos

Passivo Circulante/Ativo

Passivo/

(HALTEH et al., 2018); (IM et al. , 2018); (TRAD et al., 2017);
(TRABELSI e TRAD, 2017); (BOD'A e URADNICEK, 2016);
(BURGANOVA e SALAHIEVA, 2015); (THOMAS et al., 2011)

(IMetal., 2018); (BARBOZA et al., 2017); (TRAD et al., 2017);
(TRABELSI e TRAD, 2017)

(GAVUROVA et al., 2017); (TRAD et al., 2017); (TRABELS| e
TRAD, 2017)

(IMet al., 2018); (BARBOZA et al., 2017); (KARAS e
REZNAKOVA, 2014)

(IMet al., 2018); (GRDIC et al. , 2017); (LEE et al., 2011)

(IMet al., 2018); (CHARALAMBAKIS e GARRETT, 2016);
(PHILOSOPHOV e PHILOSOPHOV, 2002)

(TIAN e YU, 2017); (GRDIC et al. , 2017); (LEE et al., 2011)

Patrimonio Liquido

Fonte: Autor (2020)

Sera visto que Ativos pode ser considerado o indicador contabil mais
relevante para o modelo Z-Score (ALTMAN, 1968), e algumas etapas do processo
de desenvolvimento do modelo utilizaram Ativo como referéncia, incluindo quatro
das cinco variaveis do modelo final. Observando a Tabela 13, percebe-se que a
utilizagdo de Ativos nas alternativas de variaveis sugeridas € muito forte. Das sete
variaveis com mais apari¢des, cinco tém a presenca de Ativos.

Marion (2018) define Ativos como bens e direitos de uma empresa que
podem ser mensuraveis de forma monetaria, que representam beneficios para a
empresa, sendo presentes ou futuros. Para Indicibus et al. (2017), apesar desta
ser uma das defini¢cdes classicas de Ativo, ela ndo caracteriza o que de fato Ativo
representa para uma companhia.

O entendimento real do significado conceitual de Ativos é essencial para
qualquer trabalho contabil (IUDICIBUS et al., 2017). Mas, de uma maneira geral,
a definicdo nas quais os estudos sobre faléncia se embasam para a comparagao
entre empresas falidas e ndo falidas é de que Ativos sdo bens e direitos de uma
empresa que podem ser transformados em dinheiro, com maior ou menor
velocidade, ou de forma mais técnica, com maior ou menor liquidez. A dificuldade
ou facilidade de geracao de caixa é a diferenca entre evitar a faléncia ou entrar
em processo de faléncia. Ou seja, Ativo é usado por ter uma grande influéncia em
modelos de performance financeira a curto prazo (BARBOZA et al., 2017).

A maioria dos estudos pesquisados na presente revisdo utilizaram Ativos
nas variaveis de seus modelos. Considerando a repeticdo de aparicdes, 60,5%
dos artigos pesquisados utilizaram Ativos como indicador, seja ho numerador,

denominador ou o indicador puro.
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E indiscutivelmente o indicador que mais aparece entre as sugestbes de
variaveis, mostrando sua importancia para os artigos pesquisados, o que é
condizente com a importancia para o estudo base de Altman (1968) e com a

importancia para o presente estudo.
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Metodologia

Este capitulo aborda o passo-a-passo da metodologia implementada para
buscar os objetivos propostos. Para melhor entendimento do passo-a-passo,
todos os métodos utilizados, tanto o0 método de modelagem, quanto a ferramenta
de reamostragem ou para validacao e performance de modelos, serdo explicados
nos subtépicos seguintes, mas podem ser encontrados com mais detalhes na
literatura (Hair et al., 2009; Montgomery e Runger, 2012; Efron e Tibishirani, 1993).

4.1
Analise Discriminante Multipla (MDA)

Assim como Altman (1968) e Altman (1983), neste trabalho foi usado o
método de Analise Discriminante Multipla para elaborar os modelos de previséo
de faléncia calibrados para a industria da Aviagdo Americana.

Segundo Tabachnick e Fidell (2001), a andlise discriminante tem como
objetivo prever a associacdo a grupos a partir de um conjunto de variaveis
preditoras. A variavel dependente, que é a representativa dos diferentes grupos,
pode ser chamada de qualitativa, enquanto as variaveis independentes, ou
preditoras, sdo quantitativas e/ou qualitativas (JOHNSON e WICHERN, 2007).

A fungdo discriminante pode ser explicada como uma combinacdo de
variaveis (com seus relativos pesos) que aprimora a habilidade dos preditores de
diferenciarem os grupos, sendo descrita da seguinte forma, de acordo com
Cramer e Howitt (2004) e Hair et al. (2009):

Z =P X1+ B Xy + -+ BrXy 3)

Onde:

Z = Indice Distriminante

B ... Bn = Pesos das n variaveis preditoras ou independentes

X; ... X, = nvariaveis preditoras ou independentes

Com a média dos escores Z de cada grupo, calculados pela equacao (3),

obtém-se o valor dos centroides, e uma comparacdo destes mostra o quanto 0s
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grupos estado separados durante o teste da funcao discriminante (AAKER et al.,
2004). Quanto mais afastada € a distribuicdo dos escores, ou seja, quanto menor
a sobreposicdo deles (parcela do grafico hachurada na Figura 2), melhor é a

separacao dos grupos (HAIR et al., 2009).

Func¢ao discriminante
A B

Z Médiogrupo 4 Z Médiogrupo B

Z de Corte

Figura 2 — Grafico de distribuicio de escores
Fonte: Adaptado de Hair et al. (2009)

Como pode ser visto na Figura 2, o critério que determina em qual grupo
uma amostra individual sera designada é o escore de corte, que € a média dos Z's
de cada amostra A e B. Esta figura mostra uma situagdo onde dois grupos
apresentam amostras do mesmo tamanho, assim como Altman (1983), e o

presente trabalho também, mas é importante ressaltar que ndo ha essa

obrigatoriedade para um MDA.

4.11
MDA vs Regresséo Linear

Apesar da semelhanga na equagédo, Analise Discriminante Mdltipla ndo pode
ser substituida ou confundida com Regressédo Linear. Nas Regressdes Lineares
Simples ou Mdltipla, h4 a presenca de uma variavel aleatéria definida como o
termo erro (MONTGOMEWY e RUNGER, 2012):

Yi = Bo+ B Xi + & (4)

Onde:

g; = Erro Aleatério
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No caso da Andlise Discriminante, o erro aparece na capacidade ou ndo da

discriminacao entre 0s grupos, por isso a hao existéncia dessa variavel aleatoria.

4.2
Teste F

O teste F faz parte de um conjunto de testes estatisticos utilizados para
validacao de hipéteses, entre eles estdo teste t, teste Z, teste qui quadrado, e
outros (MONTGOMEWY e RUNGER, 2012).

Por definicdo, o teste F é utilizado para analisar a variancia entre dois
conjuntos distintos de dados e compara-los utilizando o teste de hipdteses
(MONTGOMEWY e RUNGER, 2012). A hipotese nula (H,) afirma que as
variancias sdo iguais e hipotese alternativa (H,) diz que sao diferentes, conforme

ilustrado nas Equacgoes (5) e (6), respectivamente.

Hy: 0f = o2 (5)

Hy:0f # o (6)

O resultado do teste F é a conclusé@o de rejeitar ou ndo a hipotese nula a
partir da comparagdo com um valor F-critico. Como qualquer resultado estatistico,

este esta sujeito a erros que serdo detalhados no subtépico a seguir.

4.3
Erros Falso Negativo e Falto Positivo

Para avaliar a eficiéncia da capacidade preditiva do modelo, pode ser
calculado o percentual de erros Falso Negativo e Falso Positivo, que é 0 mesmo
procedimento para o calculo da eficacia de um teste estatistico de hipé6teses.
Conforme ilustrado na Tabela 14, o erro Falso Negativo consiste em rejeitar a
hip6tese nula, quando esta é verdadeira e 0 Falso Positivo consiste em nao rejeitar
a hipotese nula quando esta é falsa (MONTGOMERY e RUNGER, 2012).

Tabela 14 — Possiveis resultados de um teste de eficiéncia

Realidade Previsdo
Grupo 1- Falidas |Grupo 2- Nao Falidas
Grupo 1 - Falidas Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Grupo 2 - N3o Falidas Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Fonte: Adaptado de Montgomery e Runger (2012)
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4.4
Técnica de Reamostragem Bootstrap

Bootstrap consiste em uma técnica de reamostragem com reposi¢do. O
objetivo da técnica, é a obtencdo de novo(s) conjunto(s) de dados, a partir de uma
amostra original (EFRON e TIBISHIRANI, 1993). Em outras palavras, o ponto
chave € que a técnica permite a criacao de tantas amostras quanto necessarias.
Cabe ao pesquisador decidir essa quantidade, que é representada pela letra B.
Desde sua introducao por Efron (1979), o método tem sido aplicado em muitos
problemas estatisticos.

No presente trabalho foi escolhido a utilizacdo da técnica para construgéo
de 500 amostras (ou seja, B=500), utilizando o programa Microsoft Excel. Sera
visto no capitulo de resultados que esta quantidade foi testada e concluida como
sendo suficiente.

Vale ressaltar que ha uma peculiaridade do uso da técnica para esta
pesquisa: assim como Altman (1968), a amostra € composta por dois grupos
pareados, com isso, a reamostragem deve ser pareada também. A Figura 3
exemplifica esta situacéo (representada pelas cores de uma amostra ficticia com
dois grupos de n=5). O grupo de Falidas da Amostra Original é composto por 5
cores diferentes e, paralelamente, o grupo de Nao Falidas desta amostra é
composto pelas mesmas 5 cores na mesma ordem. Isso acontece em todas as
reamostras Bootstrap. Na pratica, hd uma reamostragem de um dos dois grupos
(de Falidas ou de Nao Falidas) e o outro grupo da reamostragem Bootstrap
“pareia” as cores. Na Figura 3 isto esta ilustrado nas Amostras Bootstrap 1, 2 e
500.
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=5)

Falidas .

=5)

Nao Falidas

Amostra Original Amostra Bootstrap 1 Amostra Bootstrap 2

Figura 3 — Representacao do uso de Bootstrap para uma amostra de dois grupos pareados
Fonte: Autor (2020)

Amostra Bootstrap 500
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No subtépico 4.5 serd detalhada a aplicacdo dessas variaveis no presente

estudo.

4.5
Passo-a-passo da metodologia

O primeiro passo realizado foi, a partir do conjunto de dados disponivel,
testar a performance preditiva do modelo Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) para
ser usado como primeira base comparativa (detalhes em 4.3). Em seguida, assim
como Altman (1968), foi realizada a aplicacdo do método de Analise Discriminante
Multipla (MDA), detalhado no subtopico 4.1, ainda com as variaveis originais, para
calcular novos coeficientes e testou-se a capacidade preditiva deste modelo, isto
€, 0 primeiro modelo proposto com as variaveis originais do modelo Z-Score
Revisado (ALTMAN, 1983) com coeficientes calibrados.

Posteriormente, baseando-se na revisdo de literatura, que resultou em
sugestdes de novas variaveis, elaborou-se uma lista de 19 possiveis novas
variaveis a serem incorporadas a um modelo inédito de previsao de faléncia para
a industria de Aviagdo Americana. Esta lista sera apresentada no subtopico 5.2.3
do capitulo de Resultados. Vale destacar que, com o objetivo de aumentar a gama
de possibilidade de variaveis, foram consideradas opg¢Bes de variaveis
normalizadas pelo PIB anual.

A alternativa deste teste normalizando pelo PIB foi, até onde é de
conhecimento, uma proposta inédita, ndo sendo encontrada em nenhum dos
artigos da literatura. A inteng&o € tornar mais assertivo o conceito de comparar
anos diferentes, jA que o crescimento do PIB esta positivamente correlacionado
com 0 aumento no consumo e, consequentemente, ao aumento de receita das
empresas. A comparagao dos indicadores financeiros entre anos com niveis de
PIBs diferentes pode resultar em resultados falhos, embora nédo seja regra
(ALFARO et al., 2019).

Com essa lista de variaveis, utilizando a técnica do teste F (detalhado no
subtdpico 4.2), testou-se a capacidade discriminativa destas e, com os resultados,
propds-se um conjunto das cinco variaveis com os resultados mais satisfatérios.
Com esse conjunto selecionado, realizou-se o MDA, resultando no segundo
modelo proposto.

Os terceiro e quarto modelos propostos utilizam a técnica de

reamostragem Bootstrap. Conforme explicado no subtdpico 4.4, esta técnica
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resulta em 500 reamostras, isto €, 500 novas amostras pareadas de falidas e ndo
falidas.
Para cada uma dessas reamostras foi aplicada o MDA e obtido um modelo

individual:
Zi = Bi1 X1 + Bi2 Xy + BisXs + BiaXs + BisXs (7)

Onde:

i=1,2,..,500

Com um total de 500 novos modelos, como passo seguinte, foi calculada a
média de todos os coeficientes e dos Z’s discriminantes obtidos de todas as 500

reamostras.

Y220 Bik
Br= ?T vk = 1,2,3,4,5 (8)

_¥%z;
Z= 5010 ©)

Os resultados destas médias forneceram os coeficientes dos ultimos dois
modelos propostos. A diferencga entre o terceiro e quarto modelo € que, no terceiro,
as variaveis X;, X,, X3, X, e X5 foram as originais do modelo Z-Score Revisado
(ALTMAN, 1983) (e do primeiro modelo proposto), enquanto as variaveis do quarto
modelo proposto foram as definidas na segunda proposta de modelo. A Figura 4
ilustra as caracteristicas dos quatro modelos propostos.

MDA — \aridveis
Originais de
Altman (1983)

MDA — Varidveis
Sugeridas

Bootstrap

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 4

Figura 4 — Diferenga entre os quatro modelos propostos
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Fonte: Autor (2020)

Por fim, todos os resultados foram comparados para concluir qual o modelo
de previsédo de faléncia mais adequado, tanto com a amostra original in-sample e
uma segunda amostra out-of-sample. A Figura 5 apresenta o procedimento

metodoldgico empregado neste estudo.
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i. Testar a performance
preditiva do modelo
de Altman de 1983.

vi. MDA nesse conjunto de

varigveis inéditas.

¥xi.Fazer media dos 500

modelos do passo x.

=

=

=

i. MDA nas wvarigveis
originais do modelo
de altman.

vii_splicar técnica de
reamostragem
Bootstrap (B=500).

Xii.Comparar
performances dos 5
Modelos.

Figura 5 — Resumo passo-a-passo da metodologia
Fonte: Autor (2020)

=

=

iii. Escolher wvariaveis a
serem testadas para
novo meodelo.

viii.Para cada amostra
aplicar o MDA com as
variaveis originais do
modelo de Altman.

Moz modelos com
melhor desempenhao,
testar performance na
amaostra out-of-sample.

iv. Teste F
nessas
variaveis.

ix. Fazer media

cos 500
modelos do
passo il

wiv.Comparar
performances
Mas  amostras
in-sample B
out-gf-sample.

=

v. Elabarar um conjunto
inédito de 5 varigveis
a partir do Teste F.

x. Para cada amostra
aplicar o MD& com as
varigveis do Modelo
Proposto 2.

x*v. Selecionar o
modelo ideal.
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5
Resultados

Nesta secéo, serd tratada toda a elaboracéo e desenvolvimento da pesquisa
do trabalho, iniciando pela obtencdo dos dados e elaboracdo das amostras, até
os resultados comparativos. Os softwares e programas utilizados foram R-Studio
versdao 3.3.1. e Microsoft Excel para todos calculos estatisticos, além de

elaboracéo de tabelas e graficos.

51
Dados

Os dados foram obtidos dos relatérios divulgados pela empresa de avaliagéo
de risco Moody’s. A Moody’s divulga anualmente os resultados financeiros das
empresas listadas na bolsa de Nova York, organizadas por setor de mercado, e
esta pesquisa teve acesso aos relatdrios das empresas de aviacao.

Para elaboracdo da amostra, foram utilizados os relatorios de todos 0s anos
entre 1972 e 2002, pois foram estes o0s relatérios que a presente pesquisa obteve
acesso. Dois grupos de 16 empresas pareadas por ano e por valor total dos ativos
foram compostos, um grupo de amostras de empresa falidas e outro de néo
falidas. Foram consideradas como “empresa falida” companhias com pedido de
faléncia definitiva ou que entraram em concordata ou pedido de recuperacao

judicial.
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Empresa da
Amostra de Status
Falidas
Universal Airlines 1972 Fzlida Southermn Alrways
Bramiff 1583 Concordata Peaple Express Airlines
Corntinental 1983 Concordata Republic Airlines
Royale 1587 Fzlidz Metro Airlines
Bramiff 1585 Fzlid=z Air Wiz Services
Eastern 15389 Concordata USAIR Group
Pan Am 1591 Fzlida USAIR Group
Midway Airlines 1531 Concordata Atlanitic Southeast Alrines
American Weast 15391 Fzlid= Southwest Airlines
TWA, 19392 Concordata Southwest sirlines
TWA 1555 Concordata Southwest sirlines
Tawer Air 2000 Fzlida Airtran Holding=s
TWA 2001 Fzlida Alazka Air
Midway Airlines 2001 Fzlida Atlantic Coast Airdines
US Airways 2002 Concordata Northwest Airdines Corp.
Umited_UAL Corp 2002 Concordata Delta

Figura 6 — Lista das Empresas da Amostra In-Sample de Falidas e seus pares da Amostra
de N&o Falidas
Fonte: Moody J. (1972-2002)

Vale ressaltar que o pareamento do segundo grupo seguiu 0S mMesmos
critérios de Altman (1968), com excecdo do pareamento por setor, ja que toda a
amostra do presente trabalho € composta por empresas do mesmo setor.

Em algumas das empresas da amostra de “falidas”, ndao houve
disponibilidade dos dados exatamente um ano antes da insolvéncia ou pedido de
recuperacao judicial. Nestes casos, havia a disponibilidade apenas de dados
referentes a dois anos antes. Em fungéo disso, optou-se por coletar toda a amostra
utilizada neste estudo referente a dois anos antes da insolvéncia, fazendo com o
que os modelos a serem propostos sejam para previsdo de dois anos antes da
insolvéncia.

Além desta, havia outra limitacdo nas amostras, ja citada anteriormente.
Embora os dados sejam de empresas listadas na bolsa, ndo havia disponibilidade
completa da informacédo de “Valor de Mercado” que, como visto, € um dos

indicadores necessarios para o modelo classico de Altman (1968). Devido a esta
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limitacdo, o presente trabalho utilizou o Modelo Z-Score Revisado (ALTMAN,
1983).

5.2
Desenvolvimento dos Modelos Propostos e Resultados

Como detalhado no capitulo 4, com os dados obtidos, o passo seguinte foi

elaborar os modelos propostos e comparar os resultados.

5.2.1
Resultado Z-Score Revisado (ALTMAN,1983)

Primeiramente, antes da elaboracdo dos modelos, foi testado o
desempenho do Z-Score Revisado. Os dados coletados foram alimentados ao
modelo de Altman (1983), resultando na classificacdo de quase todas as
empresas como falidas. I1sso acontece basicamente porgue o retorno por ativo de
uma companhia aérea apresenta um valor baixo, e como ativo total é a base para
quatro variaveis do modelo, o valor de Z tende a ser baixo e, com isso, 0 modelo
tende a qualificar todas as empresas como falidas.

No total, o percentual de acerto do modelo foi de 53,1%. O modelo
classificou erroneamente apenas uma empresa da amostra de falida. Por outro
lado, acertou apenas duas da amostra de néo falidas, conforme pode ser visto na

Tabela 15. Esse resultado mostra a necessidade de calibragem do modelo.

Tabela 15 — Erros Falso Positivo e Falso Negativo, dois anos antes da faléncia do modelo
Z-Score Revisado

. Previsao
Realidade - — -
Grupo 1- Falidas | Grupo 2 - Nao Falidas
Grupo 1 - Falidas 93,8% (15 empresas) | 6,3% (1 empresa)
Grupo 2 - N3o Falidas | 87,5% (14 empresas) | 12,5% (2 empresas)

Fonte: Autor (2020)

5.2.2
Primeiro Modelo Proposto
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MDA — Varidveis S
Originais de MD: - \.r?:avem Bootstrap
Altman (1983) ugericas
Modelo 1 V

Figura 7 — Proposta do primeiro modelo
Fonte: Autor (2020)

O primeiro modelo proposto visa calibrar o valor dos coeficientes do Z-Score
Revisado (ALTMAN, 1983). Para isso, foi utilizada a Andlise Discriminante Mdltipla
(MDA) explicada no subtopico 4.1.

Modelo Original Calibrado com MDA

Para elaboracdo do Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) calibrado com MDA,
foi utilizado programa R-Studio versdo 3.3.1. A Andlise Discriminante Multipla
resulta no seguinte modelo:

7 = 3,42X, + 4,83X, — 4,76X5 + 0,93X, — 0,14X; (10)

A média dos Z’s da amostra de falidas foi -0,93 e a da amostra de ndo falidas
+0,61. Com isso, o Z de corte ficou -0,16; acima disso, a empresa tem
probabilidade baixa de faléncia e, analogamente, abaixo a empresa tem uma

probabilidade alta.
Resultado do Primeiro Modelo Proposto

A proposta de calibragem do Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) resulta em
um modelo completamente diferente apesar de utilizar as mesmas variaveis,
diferenca esta que também é percebida nos resultados. Enquanto o modelo
original apresentou um acerto préximo dos 50% pelos motivos ja discutidos, este
primeiro modelo proposto teve um percentual de 78,1% de acerto total.

De forma mais detalhada, este modelo apresentou performance de previsdo
semelhante nos grupos de falidas e néo falidas, eliminando a tendéncia do modelo

original de classificar todas as empresas como falidas (Tabela 16).

Tabela 16 — Erros Falso Positivo e Falso Negativo, dois anos antes da faléncia do primeiro

modelo proposto
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. Previsao
Realidade - = -
Grupo 1- Falidas | Grupo 2 - Nao Falidas
Grupo 1 - Falidas 75,0% (12 empresas) | 25,0% (4 empresas)
Grupo 2 - N3o Falidas | 18,8% (3 empresas) | 81,3% (13 empresas)

Fonte: Autor (2020)

O percentual de acertos dos dois grupos de amostras foi igual ou superior a
75,0%. Ainda assim, apesar de uma melhor performance do que o modelo de
Altman (1983), este percentual corrobora a necessidade de outras alternativas de
modelos propostos.

5.2.3
Segundo Modelo Proposto

MDA — Varidveis e
Originais de M e Bootstrap
Altman (1983) uger
Modelo 2 V

Figura 8 — Proposta do segundo modelo
Fonte: Autor (2020)

O segundo modelo proposto visa elaborar um conjunto inédito de cinco
variaveis. Como explicado no capitulo 4, a escolha das variaveis foi a partir do
Teste F (explicado no subtépico 4.2). Para este conjunto, foi utilizada a Analise
Discriminante Multipla (MDA) explicada no subtépico 4.1.

A Tabela 17 resume os resultados obtidos a partir do teste F (Equagéo 11)
de todas variaveis testadas dos dois grupos da amostra de dados, incluindo as

variaveis originais de Altman (1983).

2
F= Maior (11)

O-I%/Ienar
Onde:

o? = Variancia das amostras

Tabela 17 — Resultado do Teste F das Variaveis
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., Resultado do Teste F, Menor | % relativo
Variavel . - L.
ou Maior que F-Critico? ao F-Critico
Working Capital/Total Assets Menor 75,6%
Retained Earnings/Total Assets Maior 110,3%
Altman )

1983 EBIT/Total Assets Maior 182,1%
Equity/Total Liabilities Maior 208,6%
Sales/Total Assets Maior 129,7%
Net returns/Total Assets Maior 148,4%

Net returns/Equity Menor 3,5%

Current Liabilities/Total Assets Menor 77,5%

Total debt/Total Assets Menor 52,0%

Net income/Total revenue Menor 59,5%
Current assets/Current liabilities Maior 108,0%

Current Liability/Sales Menor 36,2%

Equity/Total Liability Menor 27,3%

.. Current assets/Total liabilities Menor 2,9%

Variaveis

Inéditas Passangers revenue/GNP Menor 43,3%
Total Revenue/GNP Maior 232,8%
Other Revenue/GNP Maior 148,7%
Net Profit/GNP Maior 112,8%

Retained Earnings/GNP Menor 59,5%

Total Asset/GNP Menor 42,2%

Working Capital /GNP Menor 74,9%
Total Liability/GNP Maior 219,7%

EBIT/GNP Menor 1,2%

Total Equity/GNP Menor 51,3%

Fonte: Autor (2020)

Quanto maior o resultado do Teste F em relagcdo ao F-Critico mais
discriminativa é a variavel testada, sendo mais adequada para o modelo de

previsdo de faléncia proposto (HAIR et al., 2009).
Modelo com Conjunto Inédito de Variaveis e MDA

Ao observar os resultados do Teste-F, primeiro ponto de destaque € o
desempenho do percentual em relacdo ao F-Critico satisfatério das variaveis
originais do Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983). Em fun¢éo disso, duas variaveis
do conjunto inédito proposto por este segundo modelo séo variaveis pertencentes
ao modelo original, sendo elas Patriménio Liquido/Passivo Total e EBIT/Ativo
Total, terceiro e quarto melhores desempenhos no Teste-F, respectivamente.

Outro ponto de destaque sao as variaveis com a utilizacdo da alternativa de
normalizacdo pelo PIB, muitas destas também tendo apresentado resultado
satisfatério do Teste-F. Conforme explicado no subtopico 4.5, a inten¢do da
utilizacdo desta técnica de normalizagdo é tornar mais assertivo o conceito de

comparar anos diferentes, jA que o crescimento do PIB esta positivamente
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correlacionado com 0 aumento no consumo e, consequentemente, ao aumento
de receita das empresas.

As duas variaveis com os melhores desempenhos no percentual em relacéo
ao F-Critico dentre todas as testadas utilizam a técnica de normalizacao pelo PIB,
sao estas, Receita Total e Passivo Total, respectivamente.

A quinta variavel incluida no conjunto do segundo modelo proposto foi a que
apresentou o quinto melhor desempenho no Teste-F, Lucro Liquido/Ativo Total.

A Andlise Discriminante Multipla nessas variaveis resultou no segundo
modelo:

Z = —31,71X; + 0,06X, — 0,02X;5 + 0,03X, + 33,38X; (12)

Sendo:

Passivo Total
Xi=—
PIB
EBIT

27 Ativo Total
_ Lucro Liquido

X3= -
Ativo Total

_ Patrimoénio Liquido

X4=

Passivo Total

Receita Total
Xg= — 222
5 PIB

O conjunto de variaveis ficou com um maior viés de preocupacdo com o
passivo do que com o ativo quando comparado com o Z-Score Revisado
(ALTMAN, 1983). Mais um ponto que chama atencdo é que, neste conjunto,
apesar do ineditismo de trés variaveis, nenhum indicador financeiro é diferente em
relagdo ao modelo original. Passivo Total, EBIT, Ativo Total, Lucro, Patrimonio e
Receita fazem parte do modelo Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983).

A média dos Z’'s da amostra de falidas foi +0,63 e a da amostra de nao falidas

+1,80. Com isso, o0 Z de corte ficou +1,21.
Resultado do Segundo Modelo Proposto

Enquanto o Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) apresentou um acerto
proximo dos 50% e o primeiro proposto teve um percentual de 78,1% de acerto
total, o segundo modelo proposto obteve um resultado de 68,8% de performance
assertiva.

Diferentemente dos outros modelos, este apresentou performances de

previsdes iguais nos grupos de falidas e nado falidas, ndo apresentando a
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tendéncia de classificacdo das empresas, conforme pode ser observado na
Tabela 18.

Tabela 18 — Erros Falso Positivo e Falso Negativo, dois anos antes da faléncia do segundo
modelo proposto

. Previsao
Realidade - ~ -
Grupo 1- Falidas | Grupo 2 - Ndo Falidas
Grupo 1 - Falidas 68,8% (11 empresas) | 31,3% (5 empresas)
Grupo 2 - Nao Falidas | 31,3% (5 empresas) | 68,8% (11 empresas)

Fonte: Autor (2020)

Este modelo obteve um percentual assertivo inferior aos 70% na
classificag&o dos dois grupos, distintivamente do outro modelo proposto.
A seguir sera visto se outro diferencial proposto por esta pesquisa (a

utilizagdo da técnica de reamostragem Bootstrap) seré assertiva.

5.2.4
Terceiro Modelo Proposto

MDA — Varidveis P
e MDA — Vari
Originais de & :dn:svels Bootstrap
Altman (1983) ge
Modelo 3 V \/

Figura 9 — Proposta do terceiro modelo
Fonte: Autor (2020)

Os dois modelos proposto em seguida foram elaborados utilizando a técnica
de reamostragem Bootstrap, explicada no subtético 4.4. Como ja citado, a
diferenca entre estes modelos é que o terceiro utiliza a reamostra Bootstrap e o
MDA nas variaveis originais do modelo de Altman enquanto o quarto utiliza as

variaveis do segundo modelo proposto.
Modelo Original Calibrado com Bootstrap e MDA

Para inicio da elaboragdo do terceiro modelo proposto, foi realizado o
processo de 500 reamostragens, explicada na secdo de metodologia, e para cada
uma dessas reamostras foi aplicada o MDA e obtido um modelo individual (Tabela
19).
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Tabela 19 — Elaborando Modelo Proposto 3: Modelos individuais para cada reamostra

Reamostras X1 X2 X3 X4 X5 Z-Corte
Reamostra 1 0,36 4,59 -3,27 2,21 0,26 1,035
Reamostra 2 3,92 7,94 -11,58 1,02 0,77 0,737
Reamostra 3 1,56 4,25 -5,46 1,56 -0,91 -0,777
Reamostra 4 5,61 5,35 -7,19 0,28 -0,61 -1,052
Reamostra 5 5,13 8,75 -12,21 0,17 1,09 0,745

Reamostra 499 -4,24 -2,88 7,80 4,88 -2,59 -0,812
Reamostra500 1,42 0,59 1,61 2,23 -1,96 -1,507
Média 3,04 4,07 -4,98 1,85 0,11 0,396

Fonte: Autor (2020)

Vale destacar que o percentual de acerto de cada modelo individual ndo é
importante nesse ponto porgue o terceiro modelo proposto é a média de cada um
dos coeficientes nos 500 modelos individuais. O desempenho de cada modelo
individual ndo interfere/agrega na elaboracédo do modelo resultante.

O modelo resultante obtido foi:

Z = 3,04X, + 4,07X, — 4,98X; + 1,85X, + 0,11X (13)

A média dos Z's da amostra de falidas foi -0,321 e a da amostra de n&o
falidas +1,152. Com isso, o Z de corte ficou +0,396.

Em seguida foi realizado um passo adicional de checagem se uma maior
guantidade de reamostras alteraria 0 modelo final. Para isso, foram construidos
graficos da evolugdo das médias dos coeficientes betas versus (B=1, ...,500)
reamostras, além da evolucdo da média de Z de corte versus (B=1, ...,500)
reamostras.

A andlise dos Gréficos 4-9 evidencia dois fatos importantes. O primeiro é
gque o aumento de reamostras ndo alteraria 0 modelo final, além de evidenciar que
a estacionariedade das variaveis acontece em torno de B=200, isto &, ndo havia
necessidade de uma reamostra com B=500. De qualquer forma, como o presente
estudo ndo encontrou dificuldades operacionais em trabalhar com 500
reamostras, e isto ndo gerar prejuizo dos resultados, esta quantidade foi mantida

em todas as andlises.
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Gréfico 5 — B, vs B Reamostras
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Gréfico 9 — Z-Corte vs B Reamostras

Beta 5
1

0,5
0,11

0

-0,5
1 100 200 300 400 500

Z-Corte

15
1
0,5
0
-0,5

0,396

1 100 200 300 400 500

Fonte: Autor (2020)

Resultado do Terceiro Modelo Proposto

A proposta de calibragem do Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) com

reamostragem Bootstrap e MDA resulta em um modelo diferente da calibragem

apenas com MDA (primeiro modelo proposto) apesar de utilizar as mesmas

variaveis, diferenca esta que ndo é percebida nos resultados.

Como todos os modelos propostos, o percentual de acerto do terceiro

modelo foi superior ao modelo original. S&o os dois resultados comparativos mais

assertivas dos modelos propostos ja mostrados que podem ser utilizados como

parametro e o terceiro modelo se mostrou o menos assertivo até o momento, com

trés quartos de acerto.
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Ao detalhar, percebe-se que este modelo apresentou performance de

previsdo igual nos grupos de falidas e nao falidas (Tabela 20).

Tabela 20 — Erros Falso Positivo e Falso Negativo, dois anos antes da faléncia do terceiro
modelo proposto

. Previsao
Realidade - ~ -
Grupo 1- Falidas | Grupo 2 - Ndo Falidas
Grupo 1 - Falidas 75,0% (12 empresas) | 25,0% (4 empresas)
Grupo 2 - Nao Falidas | 25,0% (4 empresas) | 75,0% (12 empresas)

Fonte: Autor (2020)

A primeira tentativa de utilizar o Bootstrap como diferencial em relagdo a
literatura, obteve um resultado parecido, porém, pior ao modelo com as mesmas

variaveis, mas sem reamostragem, 75% de acerto contra 78,1%.

5.2.5
Quarto Modelo Proposto

MDA = Variaveis MDA — Varidveis
Originais de

Bootstrap

Altman (1983) N

Modelo 4 V V

Figura 10 — Proposta do quarto modelo
Fonte: Autor (2020)

O quarto modelo segue a mesma linha do terceiro utilizando as variaveis do

modelo nimero dois, isto é:

Passivo Total
X, = 00
1 PIB

_ EBIT
27 Ativo Total

_ Lucro Liquido

X.=
3 Ativo Total
Patrimoénio Liquido
X,= ,
Passivo Total
Receita Total
Xg= —— 22

PIB
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Modelo Proposto 2 Calibrado com Bootstrap e MDA

Para elaboragdo do quarto modelo proposto, foram utilizadas as mesmas
500 reamostras ja utilizadas no modelo anterior e, seguindo a mesma linha, para
cada uma dessas reamostras foi aplicada o MDA e obtido um modelo individual
(Tabela 21).

Tabela 21 — Elaborando Modelo Proposto 4: Modelos individuais para cada reamostra

Reamotras X1 X2 X3 X4 X5 Z-Score
Reamostra 1 58,18 0,05 -0,01 0,03 -48,76 1,253
Reamostra 2 57,10 0,10 -0,10 0,04 -54,51 1,504
Reamostra 3 -13,02 0,01 0,08 0,03 23,30 1,170
Reamostra 4 -84,62 0,06 -0,03 0,03 92,10 1,497
Reamostra 5 147,12 -0,08 0,11 0,02 -150,00 -0,600

Reamostra 499 6,03 0,11 0,00 0,03 6,83 1,632
Reamostra 500 -43,83 0,11 -0,02 0,02 50,18 1,209
Média -23,77 0,05 -0,01 0,03 25,38 1,166

Fonte: Autor (2020)

Vale destacar que, novamente, o percentual de acerto de cada modelo
individual ndo é importante nesse ponto. Assim como o terceiro, 0 quarto modelo
proposto é a média de cada um dos coeficientes das 500 amostras de modelos
individuais e o desempenho de cada modelo individual ndo interfere/agrega na
elaboracdo do modelo resultante.

O modelo resultante obtido foi:

7 = —23,77X; + 0,05X, — 0,01X; + 0,03X, + 25,38X; (14)

A média dos Z’'s da amostra de falidas foi +0,671 e a da amostra de nao
falidas +1,815. Com isso, o Z de corte ficou +1,166.

Em seguida, foi realizado o0 mesmo passo adicional de checagem se uma
maior quantidade de reamostras alteraria 0 modelo final. Mais uma vez, todos os
graficos mostraram que os valores ja apresentam uma estacionariedade, o que

evidencia hovamente que o aumento de reamostras nao alteraria o modelo final:
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Gréfico 11 — 8, vs B Reamostras
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Gréfico 15 — Z-Corte vs B Reamostras
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Fonte: Autor (2020)

Resultado do Quarto Modelo Proposto

Diferentemente da comparagdo entre o0s terceiro e primeiro modelos

propostos, a proposta de calibragem do segundo modelo com reamostragem

Bootstrap e MDA néo resulta em um modelo muito diferente da calibragem apenas

com MDA. Os valores dos coeficientes ndo ficaram muito distantes entre eles, bem

como o valor do Z de Corte.

De forma mais detalhada, este modelo apresentou performance de previsao

igual no grupo de néo falidas em relagéo

ao de falidas (Tabela 22).
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Tabela 22 — Erros Falso Positivo e Falso Negativo, dois anos antes da faléncia do quarto

modelo proposto

. Previsao
Realidade - ~ -
Grupo 1- Falidas | Grupo 2 - Nao Falidas
Grupo 1 - Falidas 68,8% (11 empresas) | 31,3% (5 empresas)
Grupo 2 - Nao Falidas | 31,3% (5 empresas) | 68,8% (11 empresas)

Fonte: Autor (2020)

A segunda tentativa de utilizar o Bootstrap como diferencial em relagéo a
literatura obteve o mesmo resultado ao modelo com as mesmas variaveis, mas
sem reamostragem, 68,8%, diferente do outro par de modelos que a técnica
Bootstrap piorou o resultado. Os dois modelos com variaveis inéditas tiveram o
mesmo resultado também separando os dois grupos (falidas e nao falidas), como
podera ser visto com mais detalhes na secdo seguinte de comparativos de

resultados.

5.3
Comparando Resultados — Amostra In-Sample

Para a andlise comparativa de performance foram observados o0s
percentuais de acerto, de erro Falso Negativo e erro Falso Positivo, ja explicados

anteriormente.

5.3.1
Resultado Comparativo - Erros

A primeira comparagéo de resultado de performance tratada sera os erros
Falso Negativo e erros Falso Positivo. Conforme pode ser visto no Grafico 16, o
modelo Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) quase nao teve erro Falso Negativo,
mas apresentou quase 90% de erro Falso Positivo para previsdo, enquanto 0s
modelos propostos obtiveram percentuais similares entres os tipos de erros e

todos iguais ou abaixo de 32%.
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mAltman 83 m1° Modelo Proposto m2° Modelo Proposto m3° Modelo Proposto = 4° Modelo Proposto

Grafico 16 — Resultado Comparativo dos Erros Falso Negativo e Falso Positivo
Fonte: Autor (2020)

Enquanto o Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) classificou quase todas as
empresas como falidas, os primeiro e terceiro modelos propostos, apesar de
usarem as mesmas variaveis do modelo de Altman, tiveram seus coeficientes
calibrados e, com isso, se tornando adaptados para a amostra, o que diminui
naturalmente o percentual de erros e praticamente se equaliza a quantidade dos
dois tipos de erros.

Com relagéo aos modelos propostos com variaveis inéditas, percebe-se que
ambos os tipos de erros apresentaram resultados desvantajosos em relacéo aos
outros modelos propostos. Superando inclusive os 30%, valor ndo alcancado

pelos outros modelos.

5.3.2
Resultado Comparativo - Acertos

Para classificar qual dos modelos teve a melhor performance de
previsibilidade, o ideal é observar o percentual de acerto total e ndo os acertos
dos respectivos grupos (falida e néo falida) da amostra. Os resultados mostraram
que o modelo Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) teve uma performance bem
inferior aos modelos propostos (Gréfico 17). Com a tendéncia de classificacdo de
todas as empresas como falidas, o percentual total de acerto acabou proximo de
50%.
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Attman 83 [N 53,1%
12 Modelo Proposto N 78,1%
22 Modelo Proposto | 68,8%

32 Modelo Proposto 75,0%

42 Modelo Proposto 68,8%

Gréfico 17 — Resultado Comparativo dos Acertos Totais
Fonte: Autor (2020)

O par de modelos que utilizam varidveis inéditas se destacam pela
equiparidade. Ambos acertaram 22 das 32 classificagGes de status de faléncia das
empresas, equivalente a 68,8% de acerto.

J& o primeiro modelo proposto apresentou um resultado préximo dos 80%,
acertando 25 das 32 empresas, e o terceiro teve um desempenho um pouco
abaixo, com trés quartos de acerto. Estes dois apresentaram performance
semelhantes, sendo assim considerados os modelos mais adequados para a
proposta do presente trabalho. Para avaliar qual desses dois modelos obteve de
fato uma performance mais satisfatéria, uma vez que os numeros reportados

estdo préximos, este estudo propds um teste em uma amostra Out-of-Sample.

5.4
Comparando Resultados — Amostra Out-of-Sample

—p Bootstrap
V «

Alrman {1983

“

Figura 11 — Proposta dos dois modelos com melhores resultados na amostra In-Sample a
serem testados com uma amostra Out-of-Sample
Fonte: Autor (2020)

A amostra Out-of-Sample serd usada para testar a aplicacdo dos modelos

com melhor desempenho na amostra In-Sample (modelos 1 e 3). Esta nova


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812632/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812632/CA

66

amostra ndo sera utilizada para desenvolvimento de modelos, por isso ndo tem a
necessidade de ser pareada, como sdo as amostras In-Sample de Altman (1968;
1983) e do presente estudo. Em funcédo disso, foram separadas seis empresas
consideradas falidas (Figura 12) e 18 nao falidas (Figura 13) para compor a

amostra Out-of-Sample.

Empresa da
Amostra Out-of-

Sample de Falidas

Continental 1984 Concordata
Continental 1985 Falida
Eastern 1989 Concordata
Eastern 1991 Falida
TWA 1993 Concordata
TWA 1994 Concordata

Figura 12 — Lista das Empresas da Amostra Out-of-Sample de Falidas
Fonte: Moody J. (1984-1995)

Emprasa da Amostra Empresa da Amostra
Dart-oif de m-uf-w‘l
HMio Fal 3o Falidas

TWa 1382 Morthwest dirlines Carp. 1935
American Airlines 1385 Southwest airlines 1355
WA 1385 Delta 1936
American sirlines 1928 United 1957
Delta 1930 american Airlines 1358
USAIR Group 1952 Southwest airlines 1953
Delta 1353 USAIR Group 139339
American Airlines 19594 American Airlines 2000
WA 1334 Delta 2000

Figura 13 — Lista das Empresas da Amostra Out-of-Sample de Nao Falidas
Fonte: Moody J. (1982-2001)

A motivagdo da utilizacdo da técnica de reamostragem Bootstrap foi a
limitacdo de dados de empresas falidas, mas essa limitacdo ndo acontece com as
empresas ndo falidas, por isso esse valor alto na amostra Out-of-Sample.

O Gréfico 18 mostra os resultados na nova amostra de empresas
consideradas falidas.
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83% 83%

17% 17%

Acerto Falso Negativo
m1° Modelo Proposto 3° Modelo Proposto

Grafico 18 — Percentual de erros e acertos para amostra de Falidas
Fonte: Autor (2020)

Percebe-se no resultado outra igualdade na performance dos modelos.
Chama atencdo o desempenho quase perfeito de acerto do primeiro modelo, ja
que este teve desempenho superior no acerto de classificacdo das empresas néo
falidas em comparacéo a falidas na amostra In-Sample.

Este empate ndo ocorre na amostra Out-of-Sample das empresas nédo
falidas, conforme pode ser visto no Grafico 19. Neste caso, o terceiro modelo
mantém o desempenho proximo aos 80% enquanto o desempenho do primeiro
modelo piora significativamente em relagdo a primeira amostra, passando de
81,2% de acerto para 55,5%.

78%
56%
45%
22%
Acerto Falso Positivo
m1° Modelo Proposto 3° Modelo Proposto

Gréfico 19 — Percentual de erros e acertos para amostra de Nao Falidas
Fonte: Autor (2020)

No total, o primeiro modelo proposto obteve um percentual de acerto de
62,5% no teste com a amostra Out-of-Sample, enquanto o terceiro performou com
um total de 79,2% de acerto, isto &, o terceiro classificou de forma correta 19 das

24 empresas, enquanto o primeiro acertou 15 classificagées.
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Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo calibrar 0 modelo de previséo de
faléncia Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) para a indastria de Aviacéo
Americana, com a proposta de quatro novos modelos, e comparar a performance
dos cinco modelos, indicando qual deles seria o mais adequado para o setor. Para
isso, foram utilizados dados dos resultados financeiros de uma amostra de 16
empresas consideradas falidas e 16 empresas nao falidas obtidos nos relatérios
da Moody’s. O primeiro modelo proposto foi desenvolvido com a utilizagdo de
Andlise Discriminante Multipla (MDA), assim como em (ALTMAN, 1983). A
proposta do segundo foi, a partir do teste da eficiéncia discriminatoria de diversas
variaveis, apresentar um modelo com um conjunto inédito destas. Os dois
modelos seguintes foram desenvolvidos com a utilizacdo da técnica de
reamostragem Bootstrap, além do uso de MDA, com as variaveis dos dois
primeiros modelos.

Os resultados com a amostra In-Sample mostraram que o Z-Score
Revisado (ALTMAN, 1983) tem performance com percentual de acerto em torno
de 50% apenas. O primeiro modelo proposto apresentou um resultado de 78,1%
de acerto, tendo uma performance de 25 acertos e 7 erros. O terceiro apresentou
75,0% de assertividade. J4 os segundo e quarto modelos apresentaram 68,8% de
percentual de acerto, isto é, uma performance de 22 acertos e 10 erros. Sendo
assim, os primeiro e terceiro modelos foram considerados os modelos mais
adeguados considerando os resultados da amostra In-Sample. Foi entéo realizado
um teste com uma amostra Out-of-Sample para assim ser possivel afirmar qual
desses dois modelos é mais adequado.

A segunda amostra continha 6 empresas consideradas falidas e 18 néo
falidas. O resultado mostrou uma performance positiva para ambos nos acertos
em relacdo a amostra de falidas, mas com uma vantagem significativa no
percentual total de acerto para o modelo calibrado com Bootstrap e MDA nas
variaveis originais, o terceiro modelo proposto, podendo assim ser considerado o
melhor. Este obteve uma performance de 79,2% de aproveitamento, enquanto o

calibrado apenas com MDA nas variaveis origineis acertou 63,5%.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812632/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812632/CA

69

Dentre as limitacBes presentes no decorrer da pesquisa, pode-se citar a
indisponibilidade da consulta aos relatérios divulgados pela empresa de avaliacdo
de risco Moody’s posteriores ao ano de 2002. Em funcéao disso, a quantidade de
dados presentes no trabalho foi reduzida. Também pode-se citar como limitacéo
da pesquisa a qualidade dos dados disponiveis, isto porque, mesmo os dados
disponiveis ndo continham as informacdes completas. O maior exemplo foi a falta
da variavel “Valor de Mercado”, por exemplo. Foi devido a esta limitacdo que o
presente trabalho utilizou o Modelo Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983) e néo o
modelo Z-Score (ALTMAN, 1968). Além destas limitagbes, pode ser citado
também que o presente trabalho sé teve acesso a dados que permitiram propor
calibragem com variaveis quantitativas.

Em trabalhos futuros, podem ser testados outros conjuntos de variaveis
inéditas, com outros critérios adicionais ao teste da eficiéncia discriminatoria,
inclusive, realizando um estudo com sugestdes e testes de performance de
variaveis qualitativas para calibragem do Z-Score Revisado (ALTMAN, 1983). O
principal exemplo de variavel qualitativa que pode ser explorado seria Pesquisa
de Satisfacdo. Clientes insatisfeitos pode ser um fator determinante para a
insolvéncia de uma companhia. Além deste, existem outros exemplos de
variaveis: caracteristicas dos clientes, caracteristicas dos funcionarios, entre
outros. A dificuldade é o acesso a dados e informagfes, mas superando isto, um
trabalho futuro explorando o universo qualitativo pode ser colaborativo para a

literatura.
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APENDICE 1 - LISTA COMPLETA DE VARIAVEIS

Tabela 1 — Lista Completa de Varidveis com Aparigées no Grupo 2 da Revisdo de Literatura
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Net loans/Total assets

Total assets
Total Debt/Total Asset
Current liabilities/Total assets

Total debt/Equity
Total equity/net loans
Impaired loans/gross loans
Napierian logarithm of total assets for each bank
Capital/total assets
Loan loss provision/net interest income
Loan loss reserves/gross loans
GDP growth rate (%)
Inflation rate (en %)
Net income/Total revenue
Growth in sales
Growth in the number of employees
Operational margin
Chance in price-to-book ratio
Profit/Turnover
Current assets/Current liabilities
Interest payments/Total assets
Net Loans/deposits and short-term financing rate
Oficial exchange rate
Profit before tax/Current liabilities
Current assets/Total liabilities
Quickassets—currentliabilities/(Sales—profitbeforetax-depreciation)
Current Liability/Sales
Equity/Total Liability
Annual average growth rate of quick liquidity coefficient
Annual average growth rate of borrowed and internal funds correlation coefficient.
Annual average growth rate of assets turnover coefficient.
Assets/Equity
Cash Flow/Loan Capital
Financial Assets/Current Liabilities
Liquid assets/Total assets
Liquid assets/Deposits and short-term financing rate
Loan loss reverses/Impaired loans
(Current assets — Inventories) / Current liabilities
Net sales/Net property, Plant and equipment
Size measured by log of revenue
Total market value/Total assets
Unemployment rate
Earnings before tax and interest/Interest expenses
Net value of sales/Average current asset.
Total Assets - Current Liabilities
Average debtors collection period
Profit before interest and tax/shareholders equity

Income gearing

(HALTEH et al., 2018); (IM et al. , 2018); (TRAD et al., 2017); (TRABELSI e
TRAD, 2017); (BOD'A e URADNICEK, 2016); (BURGANOVA e SALAHIEVA,
2015); (THOMAS et al. , 2011)

(IMetal., 2018); (BARBOZA et al., 2017); (TRAD et al. , 2017); (TRABELSI
e TRAD, 2017)

(GAVUROVA et al., 2017); (TRAD et al. , 2017); (TRABELSI e TRAD, 2017)

(IMet al., 2018); (BARBOZA et al., 2017); (KARAS e REZNAKOVA, 2014)
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(IMet al., 2018); (CHARALAMBAKIS e GARRETT, 2016); (PHILOSOPHOV
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