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RESUMO

Este trabalho teve por objetivo analisar a efetividade de modelos de aprendizado de maquina
na identificacdo do risco de insolvéncia corporativa, considerando o contexto do mercado
acionério brasileiro, com dados do periodo de 2010 a 2020. Empresas de todos setores foram
consideradas neste estudo e, de maneira particular, as instituicdes financeiras foram analisadas
conjuntamente e separadamente, diante de suas especificidades. Considerando a média anual,
299 empresas brasileiras de capital aberto tiveram seus dados analisados pelo estudo. O risco
de insolvéncia foi mensurado de duas formas: pelo modelo Z’* Score e pela utilizagdo do
modelo de aprendizado de maquina nao supervisionado K-means. Os modelos de aprendizado
supervisionado de maquina que foram testados sdo o random forest, naive bayes, logit, K-NN,
SVM (linear, polinomial e de base radial), bagging e boosting. Para a analise efetuada com
todas as empresas, o random forest apresentou os melhores resultados, com acurécia entre
90,94% e 95,44%. A partir do momento que a analise alcanga apenas as instituicdes financeiras,
0 melhor modelo preditivo passou a ser o SVM polimonial, o logit ou o boosting, dependendo
da métrica de desempenho. Se a métrica decisiva para escolha do melhor modelo for o AUC, o
random forest demonstra diferencas marginais comparadas aos melhores modelos, sugerindo
que pode ser utilizado em empresas financeiras sem perda de performance. Os resultados desse
trabalho apoiam as decisdes de investidores, que capturam informagOes para definir
racionalmente os ativos mais vantajosos; de executivos, que se preocupam com a credibilidade
de organizacgdes; de instituicdes provedoras de crédito, que irdo fornecer empréstimos e
financiamentos com mais assertividade; de pesquisadores, que irdo contribuir com melhorias
para a predi¢do do risco de insolvéncia; e demais stakeholders, que utilizardo dos achados de
acordo com a necessidade informacional.

Palavras-chave: Risco de insolvéncia corporativa. Aprendizado de maquina. Métricas de
desempenho. Empresas brasileiras de capital aberto.



ABSTRACT

This research aimed to analyze the effectiveness of machine learning models in predicting
corporate bankruptcy, considering the context of the Brazilian stock market, with data from
2010 to 2020. I considered companies from all sectors. Moreover, | analyzed financial firms
jointly and separately, given their specificities. Considering the annual average, 299 Brazilian
publicly traded companies had their data analyzed by the study. | measured the risk of financial
distress in two ways: using the Z’> Score model, and using the K-means, an unsupervised
machine learning model. | tested the following supervised machine learning models: random
forest, naive bayes, logit, K-NN, SVM (linear, polynomial and radial basis), bagging and
boosting. When 1 carried out the analysis with all companies, the random forest showed the best
results, with an accuracy between 90.94% and 95.44%. When | analyzed only financial firms,
the best predictive models were as following: polymonial SVM, logit or boosting, depending
on the performance metrics. If the decisive metric for choosing the best model is AUC, random
forest shows marginal differences compared to the best models, which means that it can be used
in financial firms without loss of performance. The results of this work support the decisions of
investors, who capture information to rationally define the most advantageous assets; of
executives, who are concerned with the credibility of organizations; of credit provider
institutions, which will provide loans and financing with more assertiveness; of researchers,
who will contribute with improvements for the prediction of the risk of insolvency; and other
stakeholders, who will use the findings according to their informational needs.

Keywords: Corporate insolvency risk. Machine learning. Performance metrics. Publicly traded
Brazilian companies.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacéo e problema de pesquisa

Desde a obra cléassica de Altman (1968), o estudo de empresas que apresentam
dificuldades financeiras tem repercutido na literatura com modelos preditivos de faléncia
corporativa. Essas pesquisas de natureza académica buscam alcancar uma melhor capacidade
preditiva. Geralmente, os autores incluem o estado de faléncia como linha divisoria para
distinguir as firmas que sdo saudaveis das que sdo insolventes.

H& modelos que utilizam de indicadores macroeconémicos, de dados de demonstraces
financeiras, ou ainda, de informacgdes mercadoldgicas, como varidveis independentes. As
principais abordagens preditivas, comparadas em trabalhos cientificos sdo: analise
discriminante, modelos logit e probit, inteligéncia artificial e hazard models (ROSA;
GARTNER, 2017).

Com a recessao mundial motivada pela crise de crédito global, a tematica que
corresponde a dificuldade financeira de empresas intensificou sua relevancia na academia e no
ambiente mercadoldgico em 2009 (MSELMI; LAHIANI; HAMZA, 2017). Essa crise revelou
deficiéncias relevantes no campo financeiro e no nivel de insuficiéncia de regulamentac6es
financeiras, resultando na inatividade de organizagdes (GADGIL, 2021). Nesse contexto, surge
a necessidade de investigar os riscos envolvidos em operagfes empresariais em prol dos
stakeholders.

Uma das nomenclaturas utilizadas para empresas que podem ndo estar financeiramente
saudaveis € a insolvéncia corporativa. Considerada como o indicativo de que as clausulas dos
contratos estabelecidas com credores de uma empresa nao sao cumpridas ou sdo honradas com
dificuldade, a situacdo de insolvéncia corporativa pode resultar no estagio de faléncia do
negocio (BAE, 2012). O estado de insolvéncia de uma entidade é caracterizado pela
insuficiéncia de recursos para a quitacdo de dividas determinadas, liquidas e vencidas (VODA
et al., 2021). Quando esse estado é percebido, estratégias podem ser tomadas para que,
minimamente, ndo haja piora da situagéo.

A gestdo financeira possui um papel importante e aplicavel dentro das organizacdes,
pois retne informacdes relevantes diante da existéncia de riscos. Quando a tomada de deciséo
recebe dados advindos da predicéo, o aparecimento de faléncia corporativa pode ser amenizado,

pois é possivel identificar os casos insolventes antes que as relacdes de capital caiam abaixo de
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um nivel critico ou os relatorios apresentem numeros negativos (SUSS; TREITEL, 2019;
VODA et al., 2021).

O estado de insolvéncia corporativa apresenta efeitos variados e significativos sobre a
economia. Com o numero crescente de grandes empresas, as dificuldades financeiras podem
perturbar bruscamente o ambiente financeiro global. Para evitar problemas como esse, existem
estratégias corporativas que podem ser combinadas a uma analise rigorosa de dados qualitativos
e quantitativos e, assim, alcancar a identificacdo dos riscos financeiros de uma organizacéo.

Para instituicdes financeiras, explorar o risco de crédito a partir das clausulas
contratuais, tanto de pessoas juridicas quanto de pessoas fisicas, tem sido uma das preocupacées
mais importantes e desafiantes dos ultimos anos (ORESKI; ORESKI, 2014; TELES et al.,
2020). Diante disso, a literatura tem se preocupado em utilizar métodos e em definir variaveis
robustas para melhorar a previsdo de dificuldade financeira em organizacdes (ARORA,;
SINGH, 2020; BARBOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017; STUPP; FLACH; MATTQOS, 2018;
VODA et al., 2021).

Com o avanco da tecnologia, as técnicas de inteligéncia artificial tém ganhado aderéncia
pelos pesquisadores e estdo ocupando o lugar de métodos estatisticos tradicionais, sendo
solugdes alternativas com resultados promissores (SHI; LI, 2019). Um subconjunto da
inteligéncia artificial € denominado de aprendizado de méaquina, e dispGe de esforcos para
desenvolver estratégias, métodos e algoritmos que permitem o aprendizado de sistemas
computacionais, por meio de dados fornecidos, com a execucdo de tarefas de design e de
realizacdo de testes preditivos (TELES et al., 2020).

Para prever riscos financeiros, diante de um grande volume de dados, pesquisas tém
utilizado algumas técnicas de aprendizado de méaquina, tais como: Support Vector Machine
(SVM), random forests, redes neurais artificiais, processos gaussianos e aprendizado
adaptativo (TELES et al., 2020). A titulo de exemplo, Barboza, Kimura e Altman (2017)
utilizaram dados de empresas norte-americanas e aplicaram os modelos SVM linear e radial,
analise discriminante linear, bagging, random forest, boosting, redes neurais e logit. Os
modelos de aprendizado de maquina, exceto o SVM linear, apresentaram desempenho melhor
gue os modelos tradicionais logit e analise discriminante linear, com aproximadamente 10% a
mais de acuracia, e o random forest apresentou 0 melhor resultado. No contexto brasileiro,
ainda existe uma caréncia de estudos que procurem respostas comparativas de modelos de
aprendizado de méquina para a identificagdo do risco de insolvéncia.

Esta pesquisa utiliza de dez modelos de aprendizado de maguina, um néo

supervisionado e nove supervisionados, que podem ser cruciais na gestdo e na tomada de
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decisdes. Ressalta-se que os métodos ndo eliminam o risco de insolvéncia, mas o identifica
antes de aparecer. A partir da predicdo, os stakeholders poderdo tomar decisdes mais
estratégicas.

Dessa forma, o presente estudo almeja responder a seguinte questdo-problema: no
contexto do mercado acionério brasileiro, qudo efetivos sdo os modelos de aprendizado de
maquina na identificacdo do risco de insolvéncia corporativa? A resposta para essa pergunta é
encontrada com o apoio de dados de onze anos (2010 a 2020) de empresas brasileiras de capital
aberto.

Além de responder esse questionamento, o estudo é capaz de definir as empresas com
maior ou menor risco de insolvéncia e decidir quais sdo as variaveis indispensaveis para a
execucdo de predicGes. Melhorias na capacidade de previsdo do risco de insolvéncia podem
estimular a ocorréncia de maiores retornos e a minimizagdo de resultados negativos para 0s

stakeholders.

1.2 Objetivo geral

O proposito deste estudo é analisar a efetividade de modelos de aprendizado de maquina
na identificacdo do risco de insolvéncia corporativa, considerando o contexto do mercado

acionario brasileiro.

1.3 Objetivos especificos

a) Classificar as companhias brasileiras de capital aberto quanto ao seu risco de
insolvéncia;

b) Identificar variaveis que interferem no risco de insolvéncia de empresas brasileiras
de capital aberto;

c) Comparar o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina por diferentes

métricas.

1.4 Justificativa

Em paises emergentes, onde o ambiente empresarial possui como caracteristica

constante a instabilidade, as dificuldades financeiras sdo recorrentes (THINH et al., 2020).



16

Porém, a literatura internacional tem se preocupado predominantemente em analisar
determinantes de insolvéncia corporativa em mercados desenvolvidos (HSU; LI; FAN, 2006;
NADEEM; SILVA; KAYANI, 2016).

Todos os anos, um quantitativo de organizacGes encerra suas atividades e decreta
faléncia (KEYA et al., 2021). De acordo com o levantamento de dados da Serasa Experian
(2021), o numero de empresas que decretaram faléncia e tiveram recuperagdes judiciais
deferidas e concedidas no Brasil tem crescido de 2011 a 2019, conforme pode ser visualizado
no Gréfico 1.

Um fato que chama a aten¢do no Gréfico 1 é que, no cenario pandémico da Covid-19,
em 2020, o nimero de organizacdes que decretaram faléncia ou com recuperacdes judiciais
deferidas e concedidas no Brasil caiu expressivamente em comparacdo ao ano de 2019, com
uma queda de 28,02%. A queda pode ser explicada pela facilitacdo de prazos, juros mais baixos
e as novas linhas de crédito, que surgiram no momento dificil enfrentado pelos negécios durante
a pandemia (SERASA EXPERIAN, 2021). Mesmo com esse decaimento, nos anos anteriores
(2011 a 2019), o nimero de empresas com problemas dessa tipologia s6 aumentou. Assim,
torna-se relevante estudar solucbes e caracteristicas de empresas brasileiras ligadas as
dificuldades financeiras, para subsidiar as decisbes corporativas em busca de melhores
resultados.

Gréfico 1 - Faléncias decretadas e Recuperagdes Judiciais deferidas e concedidas no Brasil
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Quando uma organizacdo se encontra em estado de insolvéncia, ha uma alta
possibilidade de faléncia, em virtude da incapacidade de cumprir o plano de recuperacdo

financeira (VODA et al., 2021). Ao considerar 0 alto risco incorporado no mercado de capitais,
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prever a saude financeira das organizacgdes listadas em bolsas de valores € importante para
governos, investidores, instituigdes financeiras e demais organizacgdes, visto que toda parte
interessada quer saber em qual negocio esta envolvida (THINH et al., 2020; ABDULLAH,
2021). Esta pesquisa é responsavel por ampliar o corpo tedrico sobre a efetividade preditiva de
modelos de aprendizado de maquina, na busca da definicdo do comportamento econémico-
financeiro de empresas em um cenario de mercado emergente.

Apesar de existirem modelos consolidados na literatura (ALTMAN, 1968; ALTMAN;
HARTZEL,; PECK, 1998; OHLSON; 1980), o padrdo dos dados pode ser melhor definido por
um algoritmo de aprendizado de maquina ndo supervisionado (VISWANATHAN;
SRINIVASAN; HARIHARAN, 2020). Nesta pesquisa, além da utilizacdo do método Z’” Score
de Altman, Hartzel e Peck (1998), houve a aplicacdo do método de clusterizacdo K-Means,
para identificar dois grupos de nivel de risco (alto e baixo) de insolvéncia corporativa. A partir
da identificacdo dos clusters, a predicdo do risco de insolvéncia foi feita com modelos de
aprendizado supervisionado. Ressalta-se que a combinacdo de técnicas de aprendizado de
maquina ndo supervisionados e supervisionados garante a homogeneidade dentro de grupos,
com a variancia minima, preenchendo lacunas em termos de robustez e heterogeneidade entre
aglomerados.

Do ponto de vista pratico, os resultados podem melhorar as anélises de investidores,
pesquisadores e executivos, ao validar modelos de aprendizado de maquina capazes de
identificar o risco de insolvéncia corporativa das organizacdes brasileiras. Além disso, a
predicdo do risco de insolvéncia pode apoiar a recuperacdo econdmica de um negocio cuja
continuidade esteja ameacada. Uma melhoria na precisdo da previsibilidade da dificuldade
financeira é capaz de proporcionar maiores retornos e também minimizar os efeitos negativos
para as partes interessadas (DUARTE; BARBOZA, 2020).

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem servir para: (a) organizacdes credoras
em busca de alavancar suas decisGes de investimento; (b) formuladores de politicas que
poderiam reconhecer e examinar suas decisdes estratégicas; (c) investidor de nivel individual
que deseja adquirir racionalmente ativos financeiros; e (d) empresa fornecedora de recursos,
gue poderia solicitar pagamento antecipado as empresas insolventes (ABDULLAH, 2021).
Nesse sentido, uma diretriz elaborada para avaliar o risco de insolvéncia financeira é sempre
bem-vinda.

Ademais, incorporar as informagdes mais relevantes da analise de indicadores
econémico-financeiros e desenvolver modelos para avaliar a insolvéncia corporativa podem ser

consideradas maneiras descomplicadas de prever dados de futuras demonstracfes financeiras
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(VODA et al., 2021). Dessa forma, os stakeholders terdo subsidios para tomar melhores

decis0es, reduzir os riscos inerentes do negocio e aumentar o valor da empresa.

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho cientifico encontra-se estruturado em cinco se¢des, além desta introducao.
A secdo seguinte evidencia a revisdo da literatura sobre risco de insolvéncia corporativa. A
terceira secdo refere-se aos procedimentos metodologicos da pesquisa, que consiste em
apresentar: (a) a mensuracao do risco de insolvéncia corporativa; (b) as variaveis preditivas; (c)
as técnicas de aprendizado de maquina supervisionado; e (d) os procedimentos para coleta de
dados. A quarta secdo corresponde a analise e discussdo dos resultados do estudo. A ultima
secdo refere-se as consideragdes finais, que dispGe de limitagBes e sugestdes para novas

pesquisas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Insolvéncia Corporativa

Mudancas na economia global e nacional, surgimento de novas abordagens legislativas
e diferentes tipos de organiza¢des com caracteristicas especificas demonstram a necessidade de
revisitar estudos e indicadores debatidos de mensuragéo do risco de insolvéncia corporativa.
Afinal, a discussdo sobre causas de dificuldades financeiras e da incapacidade de pagamento de
divida empresarial nunca deixa de ser relevante, visto que corporacfes entram em processo de
faléncia a todo momento (TARAN, 2017).

As dificuldades financeiras sdo compreendidas como condicGes pelo qual empresas
enfrentam problemas financeiros unidos a restri¢des de liquidez (LESAKOVA; GUNDOVA;
VINCZEOVA, 2020). Essas dificuldades ndo prejudicam somente a sustentabilidade
operacional de uma organizacdo e os direitos e interesses de seus stakeholders, mas também
podem influenciar na sociedade e na economia nacional (JAN; 2021).

A insolvéncia corporativa pode ser entendida como o indicativo de que as promessas
feitas aos credores de uma organizacdo sao deixadas de lado ou sdo honradas com dificuldade,
podendo chegar ao estagio de faléncia do negdcio. Esse indicativo de dificuldade financeira
pode gerar implicacdes, tais como: reducdo drastica do valor de mercado; fornecedores s6
aceitarem pagamento a vista; e a possibilidade de o cliente cancelar suas solicitagdes na
expectativa de ndo conseguir usufruir de produtos e/ou servi¢os dentro das condicdes
negociadas de qualidade e prazo (BAE; 2012).

A insolvéncia corporativa é um campo de estudo que tem ganhado maior importancia
desde a recessdo mundial motivada pela crise de crédito global em 2009. Esse campo de estudo
discute a situacdo em que 0s pagamentos acordados contratualmente ndo sdo supridos pelo
historico de atividades da empresa. Essa situacdo € capaz de ilustrar o risco de crédito que os
financiadores possuem com empresas em dificuldade financeira (MSELMI; LAHIANI;
HAMZA, 2017).

Apesar de ndo resultar necessariamente em faléncia das organizacGes, a insolvéncia
corporativa indica que um desempenho financeiro persistentemente fraco afeta negativamente
0 patriménio dos investidores (HABIB et al., 2018). Dessa forma, as partes interessadas no
negocio precisam reter a atengdo para indicadores que possam transparecer sinais de perigo no

desempenho financeiro e, assim, pensar em ac¢0es para proteger seus interesses.
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Para prever a condigéo de problemas financeiros, modelos estéo surgindo, com o intuito
de apoiar a geréncia na mitigagdo de riscos e tomadas de decisdo (LESAKOVA; GUNDOVA;
VINCZEOVA, 2020). Os modelos de dificuldade financeira geralmente sdo construidos com
base em dados das demonstracGes financeiras, indicando condicdes financeiras positivas ou
negativas (MUNOZ-IZQUIERDO et al., 2020).

Estratégias corporativas podem ser combinadas a uma analise rigorosa de dados
qualitativos e quantitativos, para alcancar a identificacdo dos riscos financeiros de uma
organizacdo (TELES et al., 2020). Arora e Singh (2020) identificaram que dados néo
estruturados, como noticias, em conjunto com os dados estruturados, como indices financeiros,
podem desempenhar um papel importante na previsdo de dificuldades financeiras.

A previsdo de risco de insolvéncia corporativa pode apoiar a recuperacao econdmica de
uma empresa cuja continuidade operacional encontra-se ameacada. As causas para a
insuficiéncia financeira de uma empresa sao as mais diversas, podendo ser tanto de natureza
enddgena quanto exdgena. Um diagnostico contabil-financeiro para apuracdo do estado de
insolvéncia, com indicadores de liquidez e de solvéncia financeira, é importante para
reconhecer o estado do patrimdnio de uma entidade caracterizada por insuficiéncia de recursos
(VODA et al., 2021).

Autores pioneiros na elaboracdo de métodos de previsdo de insolvéncia podem ser
citados, como Altman (1968), que utiliza as seguintes varidveis: capital de giro sobre ativos
totais, lucros retidos sobre ativos totais, Earnings Before Interest and Taxes (EBIT) sobre ativos
totais, valor de mercado do patrimonio liquido sobre a divida total e vendas sobre ativos totais;
e Ohlson (1980), que incentiva a utilizagdo da regressao logistica e descobre que a baixa
lucratividade, a baixa liquidez e a alta divida ampliam a possibilidade de inadimpléncia
empresarial.

Com a quarta revolucdo industrial, as tecnologias de inteligéncia artificial e big data
aprimoraram a analise de insolvéncia corporativa. Instituicdes financeiras, a fim de garantir
estabilidade na concessdo de crédito e de minimizar os riscos de dificuldade financeira, estio
cada vez mais utilizando técnicas preditivas, a partir de modelos de aprendizado de maquina.
Esses modelos preditivos estdo sendo avaliados por métricas que envolvem a quantidade de
acertos na predicdo (JIN et al., 2019; SHI; LI, 2019).

O motivo pelo qual a previsdo de insolvéncia corporativa € relevante esta na
possibilidade de mudar seu estado, visto que, quando uma entidade se encontra insolvente, a
probabilidade de faléncia é extremamente alta. Na avaliacdo de empresas, € preciso considerar

a interdependéncia entre os numeros de demonstracdes contabeis. A partir de informacdes
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preditivas, gestores podem trabalhar com planos de recuperagéo financeira, com o intuito de
retornar ao estado solvente (VODA et al., 2021). Diante da evolucdo da inteligéncia artificial,
estudos tém utilizado de técnicas de aprendizado de maquina, como: support vector machine,
random forests, redes neurais artificiais, processos gaussianos e aprendizado adaptativo
(TELES et al., 2020).

Em casos de dificuldades financeiras nas organizacdes, trés estagios normalmente
podem ser esperados: (a) queda acentuada do fluxo de caixa; (b) escassez de capital e (c) a
ocorréncia de insolvéncia corporativa. Se os problemas persistirem sem solucdo durante o
momento inicial de dificuldade financeira, as organizagdes poderdo entrar em processo de
liquidacdo, ir a faléncia ou ser adquiridas por terceiros (JAN; 2021).

Problemas financeiros possuem custos que podem exceder o valor empresarial, fazendo
com que as empresas sejam dissolvidas. Uma alternativa para enfrentamento de custos ¢é adotar
um planejamento de reorganizagdo, selecionando opgdes de financiamento com menor custo.
E possivel que as organizagdes levantem dinheiro de investidores externos e se reestruturem
reorganizando as dividas e vendendo ativos. As companhias podem ser consideradas com
dificuldades financeiras ou em estado de faléncia quando: (a) a empresa se encontra em situacdo
de faléncia decretada ou com pedido de recuperacgéo judicial deferido; (b) o Earnings Before
Interest, Taxes, Depreciation and Amortization (EBITDA) é inferior as despesas financeiras
por dois anos consecutivos; e (¢) o Patrimoénio Liquido (PL) da empresa é negativo por dois
anos consecutivos (MANZANEQUE; MERINO; PRIEGO, 2016).

O cenéario mercadologico é um aspecto que ganha relevancia na avaliacao situacional de
companhias. Conforme o ambiente de negdcios se renova e perpassa por novos dilemas, novos
fatores podem determinar o risco de insolvéncia corporativa. Para gerir 0s possiveis transtornos
na salde financeira das empresas e buscar o desenvolvimento, € importante observar 0s
sistemas econdmicos, oportunidades de financiamento, politicas fiscais, condi¢@es de trabalho,
mercados, legislagdo e culturas nacionais (TARAN, 2017).

Em paises emergentes, onde o ambiente empresarial possui como caracteristica
constante instabilidade, as dificuldades financeiras sdo recorrentes. Essas dificuldades
prejudicam a economia e a sociedade de um pais como um todo. Nesse sentido, prever a salde
financeira das organizacdes listadas em bolsas de valores € importante para governos e
investidores, dado o alto risco incorporado no mercado de capitais (THINH et al., 2020).

A predicdo de insolvéncia pode ajudar a evitar ou reduzir perdas financeiras por parte
das empresas. Essas perdas dao origem a custos que afetam diretamente os funcionérios,

gerentes, acionistas e fornecedores. Numa analise aprofundada, empresas com alto risco de
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insolvéncia podem afetar a sociedade em geral, quando os impostos arrecadados dessas
organizacg0es sdo utilizados para o bem-estar geral da populacédo (STUPP; FLACH; MATTQOS,
2018).

2.2 Evidéncias empiricas da previsdo de insolvéncia corporativa

Evidéncias empiricas tém demonstrado a contribuicdo de variaveis financeiras e ndo
financeiras para a previsdo do risco de insolvéncia corporativa (BARBOZA; KIMURA,;
ALTMAN, 2017; KEYA et al., 2021; STUPP; FLACH; MATTQOS, 2018). Esta subsecédo ¢
responsavel por relatar objetivos, resultados e conclusfes de pesquisas com problematicas
similares a este estudo.

Uma pesquisa interessada em modelos de previsdo de dificuldades financeiras foi
realizada pelos autores Hsu, Li e Fan (2006), com uma amostra de 62 empresas e 248
observacdes, sendo 31 ndo falidas e 31 com dificuldades financeiras, assim classificadas pelo
Taiwan Economic Journal. Para a realidade de Taiwan, a dificuldade financeira pode ser
prevista com precisdo de até 91,53%, diminuindo ap6s o primeiro ano da ocorréncia de
dificuldade. Os autores utilizaram de redes neurais e de regressao logistica. As redes neurais
sdo sistemas artificiais que simulam pensamentos de pessoas, para identificar a relacdo entre
entrada e saida por meio do processo de aprendizagem. Ja a regressao logistica considera a
probabilidade condicional de determinado evento estd entre 0 e 1.

Hsu, Li e Fan (2006) descobriram que, no estagio inicial, a lucratividade é o fator mais
importante, e que as empresas com pouca lucratividade podem apresentar problemas
financeiros no curto prazo. Porém, no longo prazo, a gestdo da operacao (como contas a receber)
e o capital intelectual (como patentes e despesas com P&D) tém um impacto significativo na
situacdo financeira de uma empresa.

Geng, Bose e Chen (2015) estudaram o fenémeno da crise financeira para 107 empresas
da China que receberam o rétulo de ‘tratamento especial’ de 2001 a 2008 pela Bolsa de Valores
de Xangai e de Shenzhen. As técnicas de mineragdo de dados construiram modelos de alerta
para crises financeiras, com base em 31 indicadores financeiros. Os modelos de aprendizado de
maquina testados por esses autores foram: arvores de deciséo, redes neurais, SVM e mdltiplos
classificadores baseados em majority voting.

As arvores de decisdo geralmente sdo utilizadas para investigar recursos e identificar
padrdes, e estabelecem nos entre a raiz (base de dados) e as folhas (valor gerado como resposta)
que se relacionam por uma hierarquia. O SVM é um modelo que busca a adequacgédo de uma



23

linha ou de um hiperplano, entre as diferentes classes, com o intuito de maximizar a distancia
até alcancar os pontos das classes. J& os multiplos classificadores baseados em majority voting
consideram os resultados de cada classificador em um grupo de classificadores, para gerar
maior estabilidade na escolha final. Entre esses modelos, as redes neurais apresentaram melhor
desempenho e as varidveis financeiras relacionadas a lucratividade demonstraram ser cruciais
para as analises (GENG; BOSE; CHEN, 2015).

Barboza, Kimura e Altman (2017) utilizaram dados de empresas norte-americanas que
obedecem ao periodo temporal de 1985 a 2013 e aplicaram os modelos SVM linear e radial,
andlise discriminante linear, bagging, random forest, boosting, redes neurais e logit. A analise
discriminante linear € um método que possui a propriedade de distancia quadrada simétrica e
se preocupa com a classificacdo, reducdo de dimensdo e visualizacdo de dados, removendo
caracteristicas dependentes e redundantes ao reduzir o espaco dimensional. O bagging se trata
da agregacdo de bootstrapping, pelo qual ha a elaboracdo de novos subconjuntos aleatérios de
dados por meio de amostragem, com substituigdo, gerando estimativas de intervalo de confianca
(BREIMAN, 1996). O random forest também utiliza de bootstrapping por meio de mdltiplas
arvores e subamostras, reduzindo a variacdo que existe na aplicacdo de arvores de decisdo
(SCHONLAU; ZOU, 2020). O boosting utiliza da ideia de adicionar novos modelos ao
conjunto, com modelos fracos sendo treinados, buscando velocidade, melhoria da preciséo e
diminuig&o de chances de ocorrer overfitting (FRIEDMAN, 2001).

Os modelos de aprendizado de maquina, exceto o SVM linear, apresentaram
desempenho melhor que os modelos logit e analise discriminante linear, com aproximadamente
10% a mais de acuracia, em média. Os atributos utilizados foram as varidveis definidas pelo
modelo cléssico de Altman (1968), margem operacional, mudanga no ROE (Return on Equity),
mudanca no price-to-book, crescimento em nimero de empregados, crescimento em vendas e
crescimento de ativos (BARBOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017).

Na realidade das empresas listadas na Bourse Istanbul (BIST), foi realizado um estudo
para os modelos de avaliagdo de risco construidos por meio de indicadores financeiros. Foram
utilizadas cinco técnicas preditivas para verificar a precisdo das previsdes: SVM, arvores de
decisdo, redes neurais artificiais com sistemas de inferéncia neuro-fuzzy adaptativos (ANFIS),
analise discriminante e K-NN (K - Nearest Neighbors). A classificacdo K-NN consiste em
decidir o valor K adequado e estabelecer a funcdo de distancia para identificar K vizinhos mais
proximos. Essa classificacdo é realizada por meio da distancia entre os dados nas amostras de
treinamento (ZHANG, 2019). Os resultados indicaram que o modelo de arvores de decisdo
alcancou a melhor acuréacia nas predigdes (ERDOGAN; KONAKLI, 2018).
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Para o contexto brasileiro, Stupp, Flach e Mattos (2018) analisaram a influéncia da
adocdo das normas internacionais de contabilidade na predicdo de insolvéncia corporativa. Os
autores dividiram 94 empresas em dois grupos: empresas solventes e insolventes. Os dados
coletados para a realizacéo da pesquisa compreendem o periodo de 31 de dezembro de 2004 a
31 de dezembro de 2013, e com eles foram definidas 29 variéveis preditivas. O método utilizado
para a categorizagao das observagdes foi a de analise discriminante. O principal resultado desta
pesquisa € que houve uma melhoria consideravel na previséo de insolvéncia ap6s a chegada das
normas internacionais de contabilidade no Brasil, pois a média de acerto aumentou de 73,5%
para 82,1%.

Ciaccio e Cialone (2019) realizaram uma pesquisa, com o intuito de desenvolver um
modelo de previsdo de insolvéncia de empresas comerciais da Italia, sendo aplicada em
pequenas, médias e grandes empresas. Os resultados demonstraram que 0os modelos utilizados
pelos autores, como logit, gradient boosting e random forest apresentaram bons valores de
precisdo, sensibilidade e AUC. O modelo com uma melhor performance foi o gradient boosting,
com o maior AUC (98,1%). Essa pesquisa ainda fez comparacdes com os resultados de
Barboza, Kimura e Altman (2017), demonstrando que os valores de AUC sdo maiores para 0s
modelos que utilizaram os dados de empresas da Italia. Porém, ressalta-se que os dados
utilizados por essas duas pesquisas sdo diferentes, o que pode influenciar nas medidas dos
modelos.

Diante da realidade empresarial do Reino Unido, um estudo foi efetuado para
desenvolver um sistema de alerta antecipado de angustia bancaria por meio de aprendizado de
maquina. Os modelos utilizados foram logit, K-NN, boosting, random forest e SVM. Foi
implementado um procedimento de multivalidagdo randomizado de duplo bloco para avaliar o
desempenho fora da amostra. Os resultados indicaram que o modelo random forest apresentou
o melhor desempenho (SUSS; TREITEL, 2019).

Teles et al. (2020) utilizaram o embasamento sobre insolvéncia corporativa para
explorar a gestdo do risco de crédito com dois modelos de aprendizado de méaquina. Os
resultados que foram obtidos pelos autores indicaram que o algoritmo random forest é
promissor para uso na gestao de risco de crédito, e as vantagens da abordagem random forest
diante do algoritmo SVM estdo em sua velocidade e simplicidade operacional. Em
contrapartida, 0 modelo SVM apresentou o beneficio de uma maior precisao preditiva.

Petropoulos et al. (2020) empregaram uma série de técnicas de modelagem para prever
insolvéncia em uma amostra de instituicdes financeiras dos Estados Unidos. As técnicas

utilizadas foram: andlise discriminante, logit, redes neurais, random forest e SVM. Os
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resultados demonstraram que o método random forest teve um bom desempenho preditivo e,
logo em seguida, 0 método de redes neurais. Além disso, os autores evidenciaram que
indicadores relacionados a lucro e capital constituem os atributos com maior contribuicéo
marginal para a previsao de insolvéncia bancaria.

Viswanathan, Srinivasan e Hariharan (2020) realizaram uma pesquisa que classifica os
bancos com base em sua saude financeira, ajudando a identificar bancos com perfis de risco
mais elevados. Os autores utilizaram dados de 44 bancos indianos em categorias distintas de
saude financeira no espaco temporal de 12 anos (2005-2017). Foram utilizadas trés técnicas
para verificar a acuracia das previsdes: analise discriminante, classification and regression tree
(CART) e random forest. O modelo CART se trata de um método binério de arvores de decisao.
A acurécia para 0os modelos andlise discriminante e random forest apresentou valores similares:
95,36% e 95,93%, respectivamente. Como a diferenca é marginal, esses dois modelos podem
ser elencados como os melhores e recomendados para a realizacéo de predigGes de insolvéncia
corporativa.

Arora e Singh (2020) estudaram a predicao da faléncia de empresas dos Estados Unidos
usando indices financeiros e dados de noticias. Os dados para realizacdo das analises foram
extraidos dos relatorios financeiros organizacionais, dos jornais online, de relatorios e de artigos
encontrados a partir do Google News. As noticias foram elencadas como pessimistas e otimistas
e, juntamente com os indices financeiros das organizacfes, foram utilizadas na aplicagdo de
trés modelos de aprendizado de maquina: SVM, random forest e logit. A métrica de acuracia
apontou o random forest como modelo com maior capacidade preditiva, com 90% de acerto na
classificacdo da amostra.

Para os dados da Indonésia, Rahayu e Suhartanto (2020) testaram técnicas de
aprendizado de maquina e verificaram quais delas possuem um melhor desempenho de previsdo
para empresas ndao saudaveis financeiramente. Os modelos utilizados pelos autores foram:
random forest, AdaBoost, logit, anélise discriminante linear, andlise discriminante quadratica,
naive bayes, SVM linear, SVM de base radial, arvores de decisédo, K-NN e redes neurais. O
AdaBoost é um método adaptavel, pelo qual as classifica¢cbes em sequéncia sdo ajustadas para
favorecer as instancias classificadas negativamente por classificagdes anteriores. O método
classificador naive bayes é capaz de prever probabilidades e considera que a auséncia ou
presenca de um determinado atributo de uma classe ndo esta relacionada a auséncia ou presenca
de qualquer outra caracteristica quando a variavel de classe é definida. JADHAV; CHANNE,

2016). Os resultados dos modelos random forest e AdaBoost séo similares, revelando melhor
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desempenho pelas métricas (acuracia, precisao, recall e f-1) definidas para fins de avaliagcdo
dos modelos.

Keya et al. (2021) utilizaram de alguns modelos de aprendizado de maquina, tais como:
AdaBoost, arvores de decisdo, bagging e random forest, para detectar a faléncia entre
organizagOes da Pol6nia. A precisdo entre os modelos variou entre 94 a 97%. A maior precisao
apresentada foi a do modelo bagging. Os autores utilizaram o total de 64 atributos para realizar
as predicdes.

Para empresas listadas em Bangladesh, Abdullah (2021) verificou se o aprendizado de
maquina pode ser implementado na previsdo de insolvéncia financeira. O autor utilizou os
modelos denominados como redes neurais, SVM, naive bayes, K-NN e ensemble. O método
ensemble combina multiplos algoritmos de aprendizagem para garantir um desempenho
superior a métodos singulares. Foram utilizadas as seguintes métricas para avaliacdo dos
modelos: perda logaritmica (logLoss), AUC, recall de precisdo AUC (prAUC), precisdo, kappa,
sensibilidade e especificidade. O modelo de rede neural artificial apresentou 88% de preciséao e
de taxa de sensibilidade e uma AUC de 96%. Esses resultados foram os mais expressivos entre
0s modelos para essas trés métricas de desempenho. Para a métrica logLoss, o melhor resultado
foi 0 do método ensemble.

Sehgal et al. (2021) realizaram um estudo com o objetivo de identificar determinantes
microeconémicos criticos de dificuldades financeiras e projetar um modelo parcimonioso de
previsdo de dificuldades financeiras para uma economia emergente. Os autores utilizaram dos
modelos logit, rede neural artificial e SVM, para comparar a taxa de acuracia de previsdo de
insolvéncia corporativa de técnicas alternativas para o setor empresarial da Iindia. Os resultados
da pesquisa indicaram varidveis altamente significativas para a previsao: retorno sobre o capital
empregado, fluxos de caixa para o passivo total, indice de giro de ativos, ativos fixos para ativos
totais, indice de divida para patriménio liquido e uma medida do tamanho da empresa. Os
modelos SVM e rede neural artificial demonstraram melhor desempenho do que o modelo logit.

Nessa perspectiva, considerar um conjunto de atributos na previsdo do risco de
insolvéncia corporativa e validar modelos de aprendizado de méquina sdo agdes que podem
apoiar a alocacao eficiente de recursos financeiros empresariais. Diante dos estudos citados
nesta subsecdo, para facilitar a visualizacdo dos modelos preditivos utilizados pelos diversos

autores, foi elaborado o Quadro 1.
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Quadro 1 — Melhores modelos identificados pelas pesquisas

Técnicas
Autores Melhor(es) Modelo(s
3 M1 |M2|M3|M4| M5 |M6| M7 | M8| M9 |MI10 (6s) ©
Para previsfes com até
dois anos antes, o modelo
Hsu. Li e Fan de redes neurais
(’2006) X X apresentou melhor
resultado. Para previses
com trés anos antes, 0
logit se mostrou melhor.
Geng, Bose e .
Chen (2015) X X Redes neurais
. Random forest, bagging e
Eikl)t();:n@gllu;? X X X X X X X | boosting apresentaram 0s
melhores resultados
Erdogan e < . x
Konakli (2018) X X X Arvores de decisdo
Stupp, Flach e e e
Mattos (2018) X Analise discriminante
Ciaccio e . .
Cialone (2019) X X X X Gradient boosting
Suss e Treitel
(2019) X X X X X Random forest
O random forest possui
vantagens em velocidade
Teles et al e simplicidade
(2020) ' X X operacional. O SVM
apresentou o beneficio de
uma maior precisao
preditiva.
Petropoulos et al.
(2020) X X X X Random forest
Viswanathan Anélise discriminante e
. ' random forest possuem
Srinivasan e X X marginalmente a mesma
Hariharan (2020) contribuicio
Arora e Singh
(2020) X X X Random forest
Rahayu e
Suhartanto X | X | x| x| x X X | X Rarfg:%;%geft €
(2020)
Keya et al. .
(2021) X X X X Bagging
Abdullah (2021) X X X X Redes neurais
Sehgal et al. .
(2021) X X X SVM e redes neurais

Legenda: M1 representa o random forest, M2 se refere ao naive bayes, M3 representa o logit, M4 se refere ao K-
NN, M5 representa o0 SVM linear, M6 representa 0 SVM polinomial, M7 se refere a0 SVM de base radial, M8

representa o bagging, M9 se refere ao boosting e M10 representa outro(s) modelo(s).
Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1 Mensuracao do risco de insolvéncia corporativa

A mensuracdo do risco de insolvéncia corporativa foi efetuada de duas formas: a
primeira, com a aplicacdo do modelo Z’” Score de Altman, Hartzel e Peck (1998), desenvolvido
para empresas localizadas em paises emergentes; e a segunda, com a utilizagdo do modelo de

aprendizado de maquina ndo supervisionado K-means.

3.1.1 Mensuracédo do Z’” Score de Altman, Hartzel e Peck (1998)

Para mensurar o risco de insolvéncia das empresas, primeiramente, foi considerado o
modelo Z’” Score de Altman, Hartzel e Peck (1998). O modelo elaborado por esses autores é
adequado para empresas que operam em paises emergentes (SHAHWAN; HABIB, 2020),
adequando-se, assim, ao mercado acionario brasileiro. Para a criagdo do modelo, Altman,
Hartzel e Peck (1998) consideraram um sistema de pontos que se baseia em uma revisdo
financeira fundamental advinda de um modelo de risco quantitativo e de avaliagdes sobre riscos
de crédito especificos. Diante de suas conclusdes, o valor da pontuagdo Z’° passou a ser

estimado conforme Equacdo 1:

Z"Score = 3,25 + 6,56 X1, + 3,26 X5, + 6,72 X3, + 1,05X,,, ¢))

Em que: Z’’ Score representa o risco de insolvéncia da empresa i no momento t; X
representa o capital de giro sobre o total de ativos da empresa i no momento t; X, representa 0s
lucros acumulados sobre o total de ativos da empresa i no momento t; Xs representa os lucros
antes de juros e impostos sobre o total de ativos da empresa i no momento t; e X4 representa o
patrimdnio liquido sobre o valor contabil da divida total da empresa i no momento t.

O método Z’’ Score de Altman, Hartzel e Peck (1998) surgiu a partir do modelo criado
por Altman (1968), pelo qual foi verificado que ndo atendia as necessidades de empresas
localizadas em paises emergentes, apresentando precisdo e confiabilidade ndo satisfatérias.
Diante disso, 0 modelo de Altman, Hartzel e Peck (1998) considera ajustes para o tipo de

indUstria e posicdo competitiva das empresas publicas e privadas e apresenta resultados
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robustos para mercados emergentes. Os dois modelos elaborados, em 1968 e 1998, foram
desenvolvidos a partir da analise discriminante multivariada. As variaveis que estdo presentes
no modelo foram escolhidas com base na relevancia da literatura da época.

Para testar a viabilidade do modelo, Altman (1968) utiliza de testes como o "F", para
alcancar a capacidade discriminante individual das variaveis, e valores de erro tipo 1 e tipo 2,
para alcangar a precisdo do modelo. Altman (2005) relata que aplicou, desde a década de 90, o
modelo para organizacdes de mercados emergentes, e os resultados apresentados foram
robustos para paises como Brasil e Argentina e para muitos dos paises do Sudeste Asiatico.

Atiya (2001) elucida a importancia de cada uma das varidveis presentes no modelo de
Altman, Hartzel e Peck (1998). Primeiramente, o total de ativos sugere o tamanho da
organizacdo. Em seguida, o capital de giro, representado pelo ativo circulante menos o passivo
circulante, pode ser visto como uma indicacdo da capacidade da empresa de pagar suas dividas
de curto prazo. Caso o valor do capital de giro seja muito negativo, a empresa pode ficar
inadimplente em alguns pagamentos.

Os lucros acumulados significam o acimulo dos ganhos desde o inicio da empresa. Os
lucros antes de juros e impostos significam que lucros altamente negativos (positivos) indicam
que a empresa esta perdendo (ganhando) competitividade, e que possui maior (menor)
preocupacdo em sobreviver no mercado de atuacdo. Por ultimo, a légica por tras do quarto
componente do modelo de Altman, Hartzel e Peck (1998) é de que a empresa pode emitir e
vender novas acbes no mercado para pagar sua divida, pois em um cenario de grande
capitalizacdo de mercado, comparado a divida total, a empresa indica uma alta capacidade de
realizar essa venda junto aos investidores, caso julgue necessario (ATIYA, 2001).

Na interpretacdo do resultado obtido pela Equacdo 1, quanto maior for o valor de Z”’
Score, menor sera o risco atrelado ao risco de insolvéncia corporativa. De acordo com Altman
(2005), uma organizacdo com pontuacdo acima de 5,85 tem baixo risco de insolvéncia,
enguanto uma pontuacéo abaixo de 4,15 representa uma empresa com alto risco de insolvéncia.
Ja uma pontuacao entre 4,15 e 5,85 indica que a organizacao esta em uma area de um potencial
risco de insolvéncia.

Com o intuito de transformar o resultado do Z’> Score em uma variavel dummy, a
amostra foi dividida em dois grupos: organizacdes saudaveis e ndo saudaveis. As organizacgoes
sdo saudaveis, quando recebem valor de Z’’ igual ou acima de 4,15, e sdo ndo saudaveis, quando
recebem o valor de Z’’ abaixo de 4,15 (ALTMAN, 2005).
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3.1.2 Aplicagédo do K-means

Nesta pesquisa, além de utilizar o Z’’ Score de Altman, Hartzel e Peck (1998), houve a
adoc¢do de aprendizado de méaquina ndo supervisionado para a operacionalizacdo do risco de
insolvéncia corporativa. As técnicas de aprendizado ndo supervisionado garantem a
homogeneidade dentro de grupos, com a variancia minima, preenchendo lacunas em termos de
robustez e heterogeneidade de aglomerados (GENTLEMAN; CAREY, 2008).

O aprendizado de méaquina ndo supervisionado € referenciado como a descoberta de
classes e ndo ha treinamento definido para sua aplicacdo. Apds a sele¢do de amostras a serem
utilizadas, € necessaria a selecdo de recursos para a formacéo do clustering e a escolha de um
algoritmo para utilizar (GENTLEMAN; CAREY, 2008). O método escolhido para
agrupamento de clusters foi 0 K-means.

O algoritmo K-means é considerado o modelo de agrupamento ndo supervisionado mais
disseminado na area de ciéncia de dados, por sua aplicacao ocorrer de maneira simples e eficaz.
Na clusterizacdo, o K se refere ao nimero de clusters, sendo realizado um procedimento de
classificacdo simples de um conjunto de objetos. O K-means representa cada um dos clusters
pela média ponderada de seus pontos, ou seja, pelo seu centréide (CAMBRONERO;
MORENO, 2006).

A formacdo dos centroides possui a vantagem de disponibilizar um significado grafico
e estatistico imediato. Cada cluster é adaptado pelo valor do centréide (CAMBRONERO;
MORENO, 2006). Para a concretizacdo do agrupamento dos clusters pelo K-means, foi
utilizada apenas uma variavel, nesta dissertacdo representada pelo desvio padrdo moével do
retorno sobre os ativos (6ROA) de doze trimestres (DAMASCENO, 2021). O ¢ROA é
elencado como uma variavel precursora do risco de insolvéncia, sendo considerado um

indicativo de volatilidade da lucratividade corporativa (VIEIRA et al., 2020).

3.2 Variaveis preditivas

3.2.1 Coeficiente Intelectual de Valor Agregado

Para mensurar o desempenho do capital intelectual de uma empresa, Pulic (2000) propos

0 método denominado Value Added Intellectual Coefficient (VAIC). A literatura tem

considerado o VAIC como uma boa medida agregada de capacidade do capital intelectual
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(ARDALAN; ASKARIAN, 2014; BRANDT; MACHAIEWSKI; GEIB, 2018;
DZENOPOLJAC; JANOLEVIC; BONTIS, 2016). Esse coeficiente é capaz de fornecer a
geréncia informacdes sobre desempenho, valor e competitividade da organizacdo, por meio de
indicadores financeiros tradicionais (PARDO-CUEVA; HERRERA; GOMEZ, 2018).

O VAIC mensura indiretamente 0s recursos intangiveis por meio da medi¢do da
eficiéncia do capital humano, do capital investido e do capital estrutural, conforme Equacdo 2.
Quanto maior a soma desses indicadores, maior sera o nivel de eficiéncia da geracao de valor
de uma organizacdo (BRANDT; MACHAIEWSKI; GEIB, 2018).

VAIC;; = HCE;; + SCE;; + CEE;, )

Em que: VAIC é o coeficiente intelectual de valor agregado da empresa i no momento
t; HCE se refere a eficiéncia do capital humano da empresa i no momento t; SCE representa a
eficiéncia do capital estrutural da empresa i no momento t; e CEE se refere a eficiéncia do
capital empregado da empresa i no momento t.

O HCE sera obtido por meio da divisdo do valor agregado (VA) pelo total de salarios
dos funcionarios (HC) de uma empresa, conforme Equacdo 3. O VA, por sua vez, representa a

soma entre lucro operacional, custos com funcionarios, depreciacdo e amortizag&o.
HCEy = VA /HCy 3)

Em que: HCE se refere a eficiéncia do capital humano da empresa i no momento t; VA
representa o valor agregado da empresa i no momento t; HC é o total de salarios dos
funcionarios da empresa i no momento t.

O SCE serda mensurado pela divisdo entre o capital estrutural (SC) e o VA de uma
empresa, conforme Equacéo 4. Para obter o valor de SC, é preciso subtrair os custos de HC do

VA, sendo visualizado como 0s custos necessarios para criar valor além dos recursos humanos.
SCEy = SCit/V Ay (4)
Em que: SCE se refere a eficiéncia do capital estrutural da empresa i no momento t; SC

representa o capital estrutural da empresa i no momento t; e o VA € o valor agregado da empresa

i NOo momento t.
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Por ultimo, o CEE seré representado pela divisdo entre VA e ativos liquidos (CE) da
empresa, conforme Equacgéo 5. No modelo VAIC, o CE representa o capital empregado que foi

investido em uma empresa no passado.

CEE; = VAit/CEit (5)

Em que: CEE representa a eficiéncia do capital empregado da empresa i no momento t;
VA refere-se ao valor agregado da empresa i no momento t; CE representa os ativos liquidos da
empresa i no momento t.

A literatura tem julgado o VAIC como a técnica mais atraente para mensurar o
desempenho do capital intelectual (Cl), pois: € uma medida padronizada e coerente do
desempenho do CI; é aceita como uma ferramenta Gtil para avaliagdo dos resultados
empresariais (FIJALKOWSKA, 2014); e representa um poderoso preditor para o desempenho
financeiro de empresas (CHU; CHAN; WU, 2011).

3.2.2 As demais variaveis preditivas

Neste estudo, foram utilizadas nove variaveis preditivas. Além do VAIC, as variaveis
adotadas na aplicacdo dos modelos de aprendizado de maquina foram: tamanho da empresa,
ROA (Return On Assets), alavancagem financeira, liquidez corrente, giro do ativo, a razdo do
capital de giro pelo ativo total, a razdo do fluxo de caixa pela divida total e a razéo do fluxo de
caixa pelas vendas. Variaveis como essas foram utilizadas em estudos anteriores com
problematica similar (BARBOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017; CHEN; CHEN; LIEN, 2020;
LIN; LIANG; CHEN, 2011; SHAHWAN; HABIB, 2020; WANG; CHEN; CHU, 2018).

O tamanho da organizacao pode ser um dos principais determinantes que influenciam o
risco de insolvéncia corporativa, e grandes empresas tendem a possuir menos risco em suas
operacdes, devido a sua capacidade de diversificacdo (CHAKRABORTY; GAO; SHEIKH,
2018). Em relacdo ao ROA, as empresas que apresentam maior rentabilidade dependem menos
de dividas para financiar suas atividades e, assim, quanto menor a divida, menor o risco de
dificuldades financeiras (MYERS; MAJLUF, 1984).

Sobre a alavancagem, em nacdes emergentes pelo qual a estrutura de capital depende
fortemente de financiamento, espera-se que a alavancagem financeira seja maior para empresas
com alto risco de insolvéncia corporativa. A determinacgdo da variavel liquidez corrente como

variavel preditora, esta na identificacdo da capacidade de cumprimento das obriga¢es em curto
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prazo, pois quanto maior for o valor desse indicador, maior seré sua capacidade de quitar suas
dividas com terceiros (SANTANA FILHO et al., 2019).

O giro do ativo relaciona o quanto a empresa vendeu em determinado periodo, em
relacdo ao valor do ativo total. Com o nimero encontrado dessa relacao, € possivel perceber se
a organizacéo utiliza adequadamente seus bens na producéo de capital financeiro. Sobre a razdo
entre o capital de giro e o total de ativos, tem-se que o capital de giro pode ser visto como uma
indicacdo da capacidade da empresa de pagar suas dividas de curto prazo, e essa capacidade é
comparada ao tamanho da organizacéo representado pelo total de ativos (ATIYA, 2001).

A razdo entre o fluxo de caixa da empresa e sua divida total representa uma medida de
reserva do caixa para 0 pagamento de suas dividas. Por ultimo, a razdo entre o fluxo de caixa
da empresa e as vendas apresenta o resultado da relacdo de reserva do caixa em torno do total
de vendas efetuadas (GOMBOLA et al.,, 1987). Diante das nove variaveis preditivas
apresentadas, para analisar a predi¢cdo do risco de insolvéncia corporativa das empresas da
amostra, foi estimada a Equacao 6.

RISCO;; = By + BVAIC;: + B,TAM;; + B3ROA;: + BLALAV; + BsLIQC;;

+ B¢GIRO;; + B,CGAT;; + BgFCDTy + BoFCVip + €4 ©)

Em que: RISCO representa o risco de insolvéncia, substituido pelo Z*> Score ou GROA

da empresa i no momento t; VAIC é a pontuacdo do valor agregado de capital intelectual da

empresa i no momento t; TAM representa o tamanho da empresa i no momento t; ROA é o

retorno sobre os ativos da empresa i no momento t; ALAV representa a alavancagem financeira

da empresa i no momento t; LIQC representa a liquidez corrente da empresa i no momento t;

GIRO representa o giro do ativo da empresa i no momento t; CGAT representa o capital de giro

dividido pelo ativo total da empresa i no momento t; FCDT é o fluxo de caixa dividido pela

divida total da empresa i no momento t; FCV representa o fluxo de caixa dividido pelo total de

vendas da empresa i no momento t; S, € uma constante; 8, e «; representam os coeficientes
das variaveis independentes; ¢ refere-se ao tamanho do erro.

Além disso, a operacionalizacdo de cada variavel preditiva selecionada para este

estudo pode ser observada com maior detalhamento no Quadro 2.
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Quadro 2 — Varidveis preditoras do modelo

VARIAVEL OPERACIONALIZACAO REFERENCIAS
VAIC = HCE (Eficiéncia do Capital
Value Added Intellectual Humano) + SCE (Eficiéncia do Ardalan e Askarian (2014);
Coefficient (VAIC) Capital Estrutural) + CEE (Eficiéncia Shahwan e Habib (2020)

do Capital Empregado)

Chakraborty, Gao e Sheikh
(2018);

Dong et al. (2014);
Shahwan e Habib (2020)
Myers e Majluf (1984);
Chen, Chen e Lien (2020)

Tamanho (TAM) TAM = In(Ativo Total)

Retorno sobre os ativos (ROA) ROA = Lucro Liquido / Ativo Total

Alavancagem financeira ALAYV = Passivo Oneroso / Ativo Shahwan (2015); Shahwan e
(ALAV) total Habib (2020)
. LIQC = Ativo Circulante / Passivo .
Liquidez Corrente (LIQC) Circulante Wang, Chen, Chu (2018);
Giro do Ativo (GIRO) GIRO = Receita Liquida / Ativo Total Chang, Hsu (2016); Barboza,

Kimura e Altman (2017)
Barboza, Kimura e Altman
(2017); Zigba, Tomczak e

Capital de Giro / Ativo total CGAT = Capital de Giro / Ativo total

(CGAT) Tomczak (2016); Antunes,
Ribeiro e Pereira (2017)
Fluxo de caixa / Divida total FCDT = Fluxo de Caixa / Divida Lin, Liang e Chen (2011); Wang
(FCDT) Total e Wu (2017)

Fluxo de caixa / Vendas _ . Lin, Liang e Chen (2011); Li,
(FCV) FCV = Fluxo de Caixa / Vendas Sun e Sun (2009)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

3.3 Modelos de aprendizado de maquina supervisionados

O aprendizado de maquina supervisionado é percebido como uma das tecnologias da
inteligéncia artificial mais disruptivas da Gltima década, impactando muitas areas de estudo,
inclusive as que tratam de financas corporativas. Essa técnica incorpora uma ampla gama de
algoritmos e ferramentas de modelagem usadas para processamento de dados, com o objetivo
de reconhecer padrdes para tratar de problemas que costumam ser despercebidos (CARLEO et
al., 2019; MUHAMEDYEV, 2015). O treinamento dos dados foi executado com 75% das
observacdes sem dados faltantes, e o teste foi executado com o restante das observagdes. Essas
observacOes foram separadas para treinamento e teste de maneira aleatoria.

Os modelos de aprendizagem de maquina que foram utilizados para a analise empirica
deste estudo séo: random forest, naive bayes, logit, K-NN, SVM (linear, polinomial e de base
radial), bagging e boosting. Esses métodos foram escolhidos por representarem alguns dos
algoritmos mais relevantes de aprendizado de méaquina supervisionado e por serem de facil

aplicacdo. Além disso, modelos como esses estdo sendo utilizados em estudos com
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probleméticas que envolvem insolvéncia corporativa (BARBOZA; KIMURA; ALTMAN,
2017; RAHAYU; SUHARTANTO, 2020; SUSS; TREITEL, 2019).

O modelo random forest ¢ um algoritmo de aprendizagem que utiliza de mdltiplas
arvores. Esse método € construido por subamostras e ndo na amostra original, por meio do
método chamado de bootstrapping. Ao utilizar dessa técnica de aprendizagem em conjunto, ha
uma reducdo da variagdo em comparagdo com as arvores de decisdo Unica, devido as arvores
usadas para elaborar a floresta possuirem caracteristicas amplamente distintas daquelas usadas
individualmente. O método é capaz de aumentar a precisdo, ao reduzir distor¢Ges e permitir o
crescimento das arvores, com uma variagdo suportavel a partir da juncdo de resultados
individuais. E um método simples e que geralmente demonstra bom desempenho
(COURONNE; PROBST; BOULESTEIX, 2018; SCHONLAU; ZOU, 2020).

O algoritmo de execucdo do random forest precisa seguir seis procedimentos: 1) extrair
os dados originais para que a arvore de decisdo seja construida em apenas uma amostra do
conjunto de dados original; 2) extrair o subconjunto das varidveis independentes durante a
construcdo da arvore de decisdo; 3) construir uma arvore de decisdo com base nos dados do
subconjunto onde o subconjunto de linhas e colunas é usado como conjunto de dados; 4) prever
no conjunto de dados de teste ou validacdo; 5) repetir as etapas 1 a 3 em um namero n de vezes,
onde n é o numero de arvores construidas; e 6) a previsao final sobre o conjunto de dados do
teste € a média de previsdes de todas as n arvores (AYYADEVARA, 2018).

A técnica de random forest consiste em conjunto de arvores simples Ty, ..., Tn pelo qual
a funcéo de classificagdo pode ser expressa por i(X,®1), h(X,®dn), onde h é uma funcdo, X é um
preditor e @1,...,®N sdo vetores aleatdrios independentes, igualmente distribuidos (GREGOVA
et al., 2020). O método é capaz de aumentar a precisdo, ao reduzir distor¢cGes e permitir o
crescimento das arvores, com uma variacdo suportavel a partir da juncdo de resultados
individuais. A sua maior limitacdo é a necessidade de uma grande quantidade de arvores, que
pode tornar o algoritmo lento e ineficiente para execugéo de predigoes.

O modelo naive bayes é considerado uma das especificagdes mais validas para modelar
sistemas complexos. Essa técnica € capaz de prever probabilidades de que um determinado
conjunto de dados pertence a um determinado rétulo de classe. Um classificador naive bayes
considera que a auséncia ou presenca de um determinado atributo de uma classe ndo esta
relacionada a auséncia ou presenca de qualquer outra caracteristica quando a variavel de classe
é definida. Esse modelo é rapido para aplicacbes com big data e ndo € afetado por problemas
de dimensionalidade (JADHAV; CHANNE, 2016).



36

As vantagens de utilizar o método naive bayes & que necessita de pouco tempo
computacional para treinamento, geralmente demonstra um bom desempenho e remove 0S
recursos considerados irrelevantes. Como base para a técnica naive bayes, tem-se 0 Teorema
de Bayes, utilizado para calcular a probabilidade de P(C|X), P(C), P(X) e P(X|C) (JADHAYV;,
CHANNE, 2016).

O algoritmo naive bayes cria uma estrutura de decisdo em forma de arvore, pelo qual
comeca com um Unico no raiz e vai sendo fragmentada até alcancar a classe pretendida. O
método possui dois momentos: construcdo e simplificacdo. Na fase da construcdo é feita a
avaliacdo dos pontos de separagdo em potencial e a geracdo das particdes. No momento da
simplificacdo, ap6s definicdo do melhor ponto de separacdo de cada no, sdo geradas particbes
pela aplicacdo criteriosa de separacdo (SILVA et al., 2017).

A regressdo logistica € um modelo que tenta verificar a dependéncia unilateral das
variaveis, pelo qual as variaveis dependentes examinadas sdo ordindrias, binarias ou categoricas
e as variaveis independentes podem pertencer a qualquer classificagdo. Em comparacdo a
regressao linear, a regressao logistica possui menor rigor em suas restri¢cdes, visto que néo é
exigida a normalidade das variaveis ou homoscedasticidade de grupos individuais. O logit é um
modelo facilmente implementado e simples de ser treinado e interpretado, mas também é um
algoritmo vulneravel ao overfitting e ndo resolve problemas ndo lineares (MUHAMEDYEV,
2015).

Ao investigar a dificuldade financeira, cada empreendimento pertencerd a uma
categoria, dependendo do valor que a variavel dependente receberd. A modelagem da empresa
saudavel/ndo saudavel baseia-se na probabilidade condicional da variavel dependente (),
dependendo das variaveis independentes (X). Dessa forma, a regressao logistica define que uma
organizacdo ndo é saudavel, se a probabilidade prevista for maior que o valor limite
estabelecido. Caso o valor previsto estiver abaixo dos valores-limite determinados, a
organizacao pertence ao grupo de empreendimentos saudaveis (GREGOVA et al., 2020).

A classificacdo K-NN é considerada um dos dez principais algoritmos de mineracéo de
dados, e encontram dois desafios: definir o valor K adequado e determinar a funcéo de distancia
para identificar K vizinhos mais proximos. Esse método realiza a classificacdo por meio da
distancia entre os dados nas amostras de treinamento, sendo a distancia um elemento suficiente
para realizar inferéncia. Por conta disso, € chamado de aprendizado baseado em instancias,
devido a auséncia de parametros de aprendizado. Além disso, sua implementacdo é simples,

rapida e funciona bem com dados néo lineares (ZHANG, 2019).
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As vantagens que o K-NN possui sdo: (a) facilidade de implementacdo e depuracao; (b)
modelo eficaz quando a anélise dos vizinhos for importante; e (c) algumas técnicas de redugédo
de ruido funcionam apenas com o K-NN, sendo provedoras de melhoria na predicdo do
classificador. Em relacdo as desvantagens, o0 K-NN pode apresentar: (a) tempo de execucéo e
desempenho ruins, caso o conjunto de treinamento for grande; (b) sensibilidade a recursos
redundantes que podem contribuir para a similaridade; e (c) em tarefas muito complexas, outros
modelos de aprendizado de maquina podem apresentar melhores resultados, como 0 SVM e as
redes neurais (CUNNINGHAM; DELANY, 2007).

O método SVM é um modelo de aprendizado de maquina que tenta realizar a adequagéo
de uma linha, ou de um hiperplano, entre as diferentes classes, com o objetivo de maximizar a
distancia até alcancar os pontos das classes. Esse modelo é recomendado pela literatura, devido
a sua capacidade de aprender padrdes de classificacdo de dados com precisdo equilibrada e
reprodutibilidade. Um SVM pode ser linear ou ndo linear, sendo eficaz em espagos de alta
dimensdo. E por meio do truque de kernel que ha possibilidades de trabalhar com a ndo
linearidade (PISNER; SCHNYER, 2020).

O truque de kernel é a suposicdo de que é possivel criar uma fronteira de decisdo em
uma nova dimensdo, minimizando e facilitando os calculos, em comparacéo a estar mapeando
0s pontos para a nova dimensdo. O modelo SVM ¢ interessante para a classificacdo de dados
dispersos de forma ndo regular e tem resultados positivos em espagos com muitas dimensdes,
convergindo para o melhor hiperplano possivel, pelo qual o algoritmo ndo se perde, como
geralmente ocorre na execucdo de redes neurais. Desvantagens do modelo que podem ser
elencadas sdo: (a) o resultado ser de dificil interpretacdo; e (b) conforme o conjunto de dados
vai aumentando, o tempo para conclusdo dos dados cresce rapidamente e a dificuldade para
interpretar também (PISNER; SCHNYER, 2020). Como na maioria dos casos 0s dados nao sao
lineares, aléem do SVM linear, este estudo utilizou do SVM polinomial e de base radial.

O método bagging para arvores de classificacdo foi sugerido por Breiman (1996) e
Breiman (1998), com o intuito de estabilizar as arvores e reduzir possibilidades de overfitting
de uma classe. Esse método é popularmente conhecido como agregacgdo de bootstrapping, que
considera classificadores independentes e utilizadores de partes dos dados. Ou seja, hé a criagdo
de novos subconjuntos aleatorios de dados por meio de amostragem, com reposi¢édo, gerando
estimativas de intervalo de confianca. Apo0s o tratamento feito com os dados, 0s mesmos séo
combinados por meio do calculo da média do modelo, proporcionando resultados mais
eficientes. Esse método cria arvores distintas e combinam suas saidas para melhorar o poder

preditivo em relagéo a arvores de decisdo (BREIMAN, 1996).
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Na maior parte das vezes um classificador combinado gera melhores resultados do que
classificadores individuais, por combinar as vantagens dos classificadores individuais na
resolutiva final. A decisdo do melhor classificador pode ser feita por simples votacdo por
maioria, média de probabilidades, produto de probabilidades, etc (SKURICHINA; DUIN,
2002). Dessa forma, o bagging pode ser til para construir um classificador melhor, mas
somente havera a maximizacdo de desempenho da classificacdo apenas em situacdes muito
instaveis. Se a classificacdo apresentar bastante estabilidade, o método pode ser inutil
(SKURICHINA; DUIN, 1998).

Por Gltimo, o método boosting segue a ideia de adicionar, de maneira sequencial, novos
modelos ao conjunto. Os conjuntos de dados de treinamento e classificadores sdo obtidos
sequencialmente no algoritmo, em contraste ao método bagging, pelo qual os dados de
treinamento e classificadores sdo obtidos independentemente e aleatoriamente da etapa anterior
do algoritmo. A cada etapa executada, os dados de treinamento, na aplicacdo do método
boosting, recebem novos pesos de tal maneira que 0s objetos classificados erroneamente
ganham pesos maiores em um novo conjunto de treinamento modificado (SKURICHINA,;
DUIN, 2002).

A cada iteracdo efetuada, um novo modelo considerado fraco é treinado. O modelo fraco
é aquele pelo qual a taxa de erro € um pouco melhor do que a suposi¢do aleatoria inicial. Ja que
é feita de forma sequencial, até o fim da execucdo do algoritmo, hd uma constante melhora dos
erros, mesmo que pequena. A partir disso, algumas vantagens podem ser elencadas: velocidade,
melhoria da precisdo e diminuic¢do de chances de ocorrer overfitting (FRIEDMAN, 2001). O
método boosting utilizado neste estudo foi o gradient boosting.

Para operacionalizacdo dos métodos de aprendizado de maquina, os dados foram
padronizados, para garantir melhor adequacdo aos modelos. O desempenho dos modelos foi
avaliado a partir das seguintes métricas: acuracia, sensibilidade, especificidade, MAE (Mean
Absolut Error), RMSE (Root Mean Squared Error), AUC (Area Under the ROC Curve) e ROC
(Receiver Operating Characteristic). Os valores encontrados pelas métricas consideram 0s
valores de verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP) e falso
negativo (FN). FP e FN representam os resultados com a classificagéo errada, enquanto VP e
VN evidenciam os resultados com a classificacdo correta (DEVI; RADHIKA, 2018).
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3.5 Coleta e tratamento dos dados

Os dados foram coletados a partir das demonstragdes financeiras das empresas listadas
na Brasil, Bolsa, Balcdo [B]3. Para essa coleta, utilizou-se do site publico da Comissdo de
Valores Mobiliarios — CVM, com a finalidade de capturar dados da DVA - Demonstracao de
Valor Adicionado, referentes a remuneracdo de funcionarios, e os demais dados foram
capturados pela plataforma Thomson Reuters Eikon, que contempla as informacgdes de
empresas brasileiras de capital aberto.

Os dados analisados obedecem ao periodo de 2010 a 2020. Esse periodo foi escolhido
pelo motivo das informaces referentes a remuneracédo dos funcionarios sé estarem disponiveis
para consulta e download na CVM a partir do primeiro trimestre de 2010, apesar da adocdo da
DVA ser obrigatéria para empresas de capital aberto, por intermédio da Lei n® 11.638, a partir
de 28 de dezembro de 2007.

Empresas de todos os ramos foram considerados neste estudo e, de maneira particular,
as instituicGes financeiras foram analisadas conjuntamente e separadamente, diante de suas
especificidades, tais como: normatizacdo propria, supervisdo por entidades reguladoras
especificas, o dinheiro como a principal matéria-prima e concentracdo em operacdes de curto
prazo (SILVA et al., 2019). Ressalta-se que empresas foram excluidas da amostra por ndo
obedecer ao critério de apresentar todos 0s dados necessarios para a execucao dos testes. A
quantidade inicial e final para cada ano pode ser verificada na Tabela 1.

Tabela 1 — Quantidades iniciais e finais da amostra do estudo

EMPRESAS OBSERVACOES
ANO QUANT. INICIAL | QUANT. FINAL | % | QUANT. INICIAL | QUANT. FINAL | %
2010 264 140 53 1023 394 39
2011 269 154 57 1063 443 42
2012 273 159 58 1075 457 43
2013 275 169 61 1096 483 44
2014 280 175 63 1110 513 46
2015 290 175 60 1152 514 45
2016 296 177 60 1171 528 45
2017 306 182 59 1209 531 44
2018 315 187 59 1241 545 44
2019 353 203 58 1321 591 45
2020 364 211 58 1427 611 43
Média anual 299 176 59 1172 510 44

Fonte: Dados da pesquisa
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Ao final, considerando a média anual, 299 empresas brasileiras de capital aberto tiveram
seus dados analisados pelo estudo. Além disso, 5610 observacdes sem dados faltantes foram
utilizadas. Apesar da pandemia ocasionada pelo Covid-19, desconsiderar os dados do ano de
2020 néo apresenta diferencas significativas nos resultados (verificar Apéndice A), assim como
desconsiderar dados de empresas financeiras também ndo apresenta diferengas significativas
(verificar Apéndice B). Toda anélise estatistica foi feita com o apoio dos softwares R (versao
4.0.2) e R Studio (versdo 1.4.1106). Para capturar as saidas da aplicacdo dos modelos de
aprendizado de maquina, foram utilizadas as seguintes bibliotecas: caret, €1071, ipred,

randomForest, stats, pRoc e ROCR.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os dados originais, referentes as variaveis, apresentam valores extremos que podem
poluir os resultados da amostra em quesitos pontuais. Dessa forma, os dados perpassaram pelo
processo de winsorizacdo ao nivel de 5%, com o intuito de eliminar os efeitos negativos que 0s
outliers podem levar a anélise. Nesse sentido, os dados que desviam do padréo foram cortados,
sendo igualados aos dados limitrofes (menor e maior dado do conjunto).

4.1 Estatisticas descritivas

Neste momento, os dados winsorizados ao nivel de 5% das varidveis preditivas sao
analisados a partir de medidas estatisticas basicas. Esses dados estdo presentes na aplicacdo dos
modelos supervisionados de aprendizado de maquina. As estatisticas do Z’* Score e o Risco
mensurado pelo desvio padrdo mével do ROA foram desconsiderados neste momento, por se
tornarem variaveis categaricas, ap6s aplicacdo dos pontos de corte. A estatistica descritiva pode
ser visualizada na Tabela 2.

O VAIC apresentou valores minimo e maximo de -0,853 e 10,159, respectivamente. A
média e a mediana encontradas foram similares, sendo nessa ordem, de 2,918 e 2,186. Esses
valores correspondem aos recursos intangiveis que envolvem o capital humano, o capital
investido e o capital estrutural (BRANDT; MACHAIEWSKI; GEIB, 2018).

Tabela 2 — Estatistica descritiva das varidveis preditivas

, o , - o - Desvio

Min 1°Q Mediana Média 3°Q Maximo Padrio

VAIC -0,853 1,613 2,186 2,918 3,624 10,159 2,533
TAM 19,12 20,690 21,860 21,900 23,130 24,720 1,587
ROA -0,050 -0,004 0,006 0,003 0,015 0,037 0,021
ALAV 0,028 0,169 0,309 0,314 0,435 0,671 0,178
LIQC 0,384 1,110 1,661 1,797 2,327 4,018 0,941
GIRO 0,017 0,075 0,134 0,154 0,217 0,392 0,103
CGAT -0,390 0,024 0,130 0,128 0,273 0,468 0,206
FCDT 0,002 0,036 0,108 0,152 0,223 0,534 0,146
FCV 0,019 0,166 0,490 0,776 1,024 3,140 0,839

Legenda: VAIC é a pontuacao do valor agregado de capital intelectual da empresa i no momento t; TAM representa
o0 tamanho da empresa i no momento t; ROA é o retorno sobre os ativos da empresa i no momento t; ALAV
representa a alavancagem financeira da empresa i no momento t; LIQC representa a liquidez corrente da empresa
i no momento t; GIRO representa o giro do ativo da empresa i no momento t; CGAT representa o capital de giro
dividido pelo ativo total da empresa i no momento t; FCDT é o fluxo de caixa dividido pela divida total da empresa
i no momento t; FCV representa o fluxo de caixa dividido pelo total de vendas da empresa i no momento t.
Estatisticas obtidas apds winsorizacao de 5%.

Fonte: Dados da pesquisa
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Para o conjunto de varidveis de interesse, o desvio padrdo do VAIC é o maior, com 0
valor de 2,533. Ao trabalhar com um conjunto de dados de doze empresas brasileiras listadas
na [B]3, do comércio varejista, Brandt, Machaiewski e Geib (2018) encontraram um maior
desvio padrao para o VAIC dentre as variaveis de interesse do estudo, com um valor de 3,093,
corroborando os resultados desta pesquisa. Esse achado reflete a discrepancia no total de
investimentos em capital intelectual que as organizagdes brasileiras de capital aberto possuem.

Para a varidvel TAM, a média e a mediana encontrada apresentam valores bem
aproximados, de 21,9 e 21,86, respectivamente. Ressalta-se que antes da winsorizacao, os dados
passaram por uma transformacdo logaritmica, o que contribuiu para essa proximidade. Os
valores de minimo e de maximo correspondem a 19,12 e 24,72, respectivamente. As
organizacbes com valor proximo a 24,72 tendem a possuir menos risco em suas operacoes,
devido a sua capacidade de diversificacdo (CHAKRABORTY; GAO; SHEIKH, 2018).

No critério rentabilidade, ao avaliar os resultados do ROA, percebe-se que a média para
as empresas brasileiras € de 0,3%, e mediana de 0,6%. Em relacdo aos valores de minimo e
maximo, existem empresas que indicam uma maior rentabilidade (3,7%), e outras que indicam
uma menor rentabilidade, de valor negativo (-5%), ou seja, empresas com prejuizo em
determinado trimestre. Empresas com ROA negativo (positivo) tendem a possuir maior (menor)
risco de enfrentar dificuldades financeiras, por depender de capital externo (interno) para a sua
sobrevivéncia (MYERS; MAJLUF, 1984). Além disso, o desvio padrdo da variavel é de 0,021,
sendo o menor entre a lista de variaveis preditivas.

A alavancagem financeira (ALAV) possui média de 0,314, mediana de 0,309, maximo
de 0,671 e minimo de 0,028. Dessa forma, as empresas brasileiras, em média, possuem 31,4%
de passivo oneroso em relacdo ao ativo total. As empresas menos endividadas se concentram
entre 2,8% e 16,9% de passivo oneroso, enquanto as mais endividadas entre 43,5% a 67,1%. A
média de alavancagem financeira para empresas brasileiras listadas na [B]3, encontrada por
Barros et al. (2014), foi de 0,253, ao trabalhar com dados de 2002 a 2011. Apesar de Barros et
al. (2014) desconsiderarem as empresas financeiras da amostra, € possivel sugerir que as
organizagGes podem estar se endividando mais nos ultimos anos.

A liquidez corrente (LIQC) recebeu média de 1,797 entre as empresas, indicando boa
capacidade de quitar dividas a curto prazo. Organiza¢Ges com maior dificuldade de quitar suas
dividas de curto prazo sdo as que estdo entre o valor de minimo (0,384) e o valor do primeiro
quartil (1,11). Na perspectiva contraria, organizacdes com menor dificuldade de quitar suas

dividas de curto prazo sdo as que receberam valor entre o terceiro quartil (2,327) e 0 maximo
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(4,018). Quanto maior for o valor desse indicador, maior seré a capacidade empresarial de quitar
suas dividas com terceiros (SANTANA FILHO et al., 2019).

Em relacdo ao giro do ativo (GIRO), a média apresentada foi de 15,4%, representando
0 quanto a organizacao vende em relacdo ao total de ativos que ela possui. As empresas que
apresentam um menor resultado para essa relacdo encontram-se entre os valores de 1,7% a
7,5%. Ja as organizacgdes que mais vendem, diante de seu porte mensurado pelo ativo total, sdo
as gque possuem observacdes com valores entre 21,7% a 39,2%, e sdo elencadas como as que
utilizam mais adequadamente seus bens na producéao de capital financeiro.

O capital de giro comparado ao ativo total (CGAT) possui valores de -39% a 46,8%.
Para a média, foi encontrado o valor de 12,8%, proximo da mediana (13%). As organizacdes
com menores CGAT encontram-se entre o valor de minimo e 2,4%. J& as empresas com maiores
CGAT, encontram-se entre 27,3% e valor de maximo. O capital de giro é visto como uma
indicacdo da capacidade da organizacdo de pagar suas dividas de curto prazo. Quanto maior for
sua capacidade em relacdo ao total de ativos, menor tenderd a ser o risco de inadimpléncia
(ATIYA, 2001).

O fluxo de caixa comparado a divida total (FCDT) recebeu média de 0,152 e mediana
de 0,108, representando o percentual da diferenca entre entradas e saidas de caixa em relacéo a
divida total efetuada em determinado periodo. As observacfes com valores menores de FCDT
estdo entre 0,002 e 0,036. Em contrapartida, as observacées com valores maiores estdo entre
0,223 e 0,534. A razdo entre o fluxo de caixa e a divida total representa uma medida de reserva
do caixa para 0 pagamento de suas dividas (GOMBOLA et al., 1987). Empresas com maior
valor de FCDT tendem a ter menos complicacdes em relacdo a quitar dividas com terceiros.

Por Gltimo, o fluxo de caixa comparado ao valor de vendas (FCV) recebeu valores entre
0,019 e 3,14, representando 0 minimo e o maximo, respectivamente. As observacdes
pertencentes ao 1° quartil da amostra recebeu valores de até 0,166. As observacGes com maiores
valores s8o as que estdo entre 1,024 e valor madximo. A média recebeu o valor de 0,776. Essas
observagdes consideram o quanto do resultado da diferenca entre entradas e saidas de caixa
representa em relagédo ao total de vendas (GOMBOLA et al., 1987).

Analisar a correlacdo de variaveis é importante, para a aplicacao de técnicas estatisticas
tradicionais, como o logit (BARBOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017). Dessa forma, na Tabela
3 sdo apresentados os valores de correlagdo e nivel de significancia entre os atributos desta
pesquisa.

Percebe-se que as correlagbes entre GIRO e ALAV e LIQC e TAM nédo sédo

estatisticamente significativas, ao nivel de 5%. Em suma, a maioria das correlacdes apresentou
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significancia estatistica, mas ndo com valores fortes. A maior correlacdo significativa esta entre

CGAT e LIQC, com o valor de 0,82 e p valor <0,001, sendo a Unica relacdo que pode gerar

problemas de multicolinearidade.

Tabela 3 — correlacdo de Pearson entre as varidveis preditivas

VAIC TAM ROA ALAV LIQC GIRO CGAT | FCDT | FCV
VAIC 1
TAM | 0,23*** 1
ROA | 0,36*** | 0,21*** 1
ALAV | 0,07*** | 0,21*** | -0,26*** 1
LIQC | 0,07*** 0,03 0,34*** | -0,28*** 1
GIRO | -0,14*** | -0,21*** | 0,17*** -0,03 -0,06** 1
CGAT | 0,05*** | 0,06*** | 0,42*** | -0,20*** | 0,82*** | 0,14*** 1
FCDT | 0,09*** -0,03* 0,32*** | -0,16*** | 0,48*** | 0,08*** | 0,48*** 1
FCV 0,21*** | 0,12*** 0,03* 0,1*** | 0,31*** | -0,43*** | 0,2*** | 0,57*** 1

Legenda: VAIC é a pontuacdo do valor agregado de capital intelectual da empresa i no momento t; TAM representa
o0 tamanho da empresa i no momento t; ROA ¢ o retorno sobre os ativos da empresa i no momento t; ALAV
representa a alavancagem financeira da empresa i no momento t; LIQC representa a liquidez corrente da empresa
i no momento t; GIRO representa o giro do ativo da empresa i no momento t; CGAT representa o capital de giro
dividido pelo ativo total da empresa i no momento t; FCDT é o fluxo de caixa dividido pela divida total da empresa
i no momento t; FCV representa o fluxo de caixa dividido pelo total de vendas da empresa i no momento t.

Nota: * p<0,05; ** p<0,01; *** p<0,001

Fonte: Dados da pesquisa

4.2 Agrupamento do risco de insolvéncia

As observac6es foram agrupadas de duas formas em relacédo ao risco de insolvéncia: por
meio da dummy gerada pelo ponto de corte do Z’’ Score de Altman, Hartzel e Peck (1998) ¢
pela aplicacdo do aprendizado de maquina K-means, com o uso da variavel desvio padrdo mével
do ROA de 12 trimestres (DAMASCENO, 2021). Para validar o nimero 6timo de clusters,
foram utilizados dois métodos: (a) a soma dos quadrados dentro do cluster e (b) a silhueta
média. Os resultados podem ser vistos nos Gréaficos 2 e 3, indicando o nimero 6timo de dois

clusters. Dessa forma, foram considerados dois grupos: de maior e de menor risco.



Gréfico 2 - Indicacdo do nimero étimo de clusters pela soma dos quadrados
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Fonte: Dados da pesquisa

Gréfico 3 - Indicacdo do nimero 6timo de clusters pela silhueta média
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Fonte: Dados da pesquisa
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Na Tabela 4, é possivel visualizar o matching alcan¢ado por meio dessas duas medidas

de risco. O matching considerou a quantidade relativa de observagdes tidas como risco comum

pelas duas variaveis, em relagio a quantidade total de observagdes do Z* Score. E perceptivel

que o matching entre as observaces de menor risco é expressivo, coincidindo em 94,3% de

observagdes elencadas igualmente pelas medidas Z’” Score e gROA. Esse resultado demonstra

que h& uma boa aceitabilidade das duas medidas para organizac¢Ges que apresentam baixo risco

de insolvéncia.

Tabela 4 — Matching entre as varidveis de risco de insolvéncia

Risco 72>’ Score ocROA Matching Matching (%)
Maior risco 1433 834 596 41,59%
Menor risco 4177 4776 3939 94,30%

Fonte: Dados da pesquisa
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De maneira contréria, para as observacdes que representam maior risco, apenas 41,59%
foram elencadas igualmente pelas duas medidas de risco. Diante desse resultado de baixo
matching, foram consideradas as duas métricas de risco para realizar as predi¢cdes no decorrer
do trabalho. No Gréafico 4, a partir do agrupamento efetuado pelo Z”’ Score, é possivel visualizar
as organizagdes com o maior quantitativo de observacGes que se enquadram no grupo de maior

risco.

Grafico 4 — Observagdes de empresas com o maior risco de insolvéncia medido pelo Z* Score
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Fonte: Dados da pesquisa

Para a identificacdo das empresas, foram utilizados os cédigos de negociacdo da [B]3,
desconsiderando a numeracgdo que indica a natureza do tipo de acdo. As doze empresas com
maior risco de insolvéncia tiveram de 29 a 33 observacOes, de um total de 44 possibilidades
dentro do periodo estudado. Ressalta-se que o Z’ Score identificou 109 empresas com ao
menos uma observacdo indicativa de maior risco de insolvéncia. No Gréfico 5, a partir do
agrupamento efetuado pelo K-means, utilizando da variavel cROA, é possivel visualizar o
maior quantitativo de observagdes que se enquadram como maior risco.

As doze empresas com maior risco de insolvéncia, mensurado pelo cROA, tiveram de
20 a 32 observacdes com esse indicativo. O cROA detectou 86 organiza¢fes com a0 menos
uma observacdo de maior risco de insolvéncia. Ao comparar os resultados dos Gréficos 4 e 5,
observa-se que as organizacdes BOBR (Bombril S/A), MNPR (Minupar Participagdes S/A),
GOLL (Gol Linhas Aereas Inteligentes S/A), LUPA (Lupatech S/A), CTKA (Karsten S/A) e
RPMG (Refinaria De Petroleos Manguinhos S.A.) estdo presentes entre as doze empresas com

0 maior numero de observagdes insolventes, pelos dois métodos utilizados.



Gréfico 5 — Observagdes de empresas com maior risco de insolvéncia medido pelo GROA
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Corroborando esses resultados, na Figura 1, é possivel ter uma outra visualiza¢do das

organizag6es com observacGes de maior risco de insolvéncia, por meio da representacédo visual

de nuvem de palavras.

Figura 1 — Nuvens de palavras das empresas com o maior risco de insolvéncia

7’ Score

ocROA

@)
= & i I O O =
8 ©@ O OO0 3
‘00 2805 &)
Ctk%gﬂe.ou—g =
> A O Of
8_.CE_2‘Thbtsi<biom q) 22 E%nn_m
Scbrkm.So-Tall

ranivulc viia mou  nemo €,

C 1 VIV e sfen e pdgt
|s“0rm“9
cnsy

CUE-S @§8n8y5

=
[*}
—
w
g
(o]
3
Ol

=
b=l

mnep,,

clsc ecor

=
z
=3

%ﬁk
2]
b
wet
npr

dexp

viila pcarfhert

lcam sled rgnj
5
1]
g

upaepav
trvsptnccro fmrfg

prlo atm
38 2* bdll'
plas

Fonte: Dados da pesquisa

Quanto maior a frequéncia das organizacGes com dificuldades financeiras durante os

trimestres, maior o tamanho das palavras que constam na Figura 1. Esse agrupamento de

empresas com maior risco de insolvéncia serve de insumo informacional para executivos,

acionistas e demais stakeholders tomarem melhores decisdes. Stupp, Flach e Mattos (2018)
elencaram as empresas Karsten S/A, Bombril S/A, Lupatech S/A, CALI (Construtora Adolpho
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Lindenberg S/A), INEP (Inepar S/A Industria e Construgcdes) e SNSY (Sansuy S/A) como
insolventes, reforgando os achados de organizagdes com maior risco de insolvéncia, destacados

nos Graficos 4 e 5.

4.3 Avaliacédo dos modelos de aprendizado de maquina supervisionados

Para execucdo e avaliacdo dos modelos de aprendizado de maquina, foram utilizadas as
duas medidas de risco elencadas no estudo: cROA e Z’’ Score. Os modelos foram avaliados a
partir das seguintes métricas: erro tipo 1 e tipo 2, sensibilidade, especificidade, acuracia, AUC,
MAE, RMSE e ROC. Além disso, foi analisado o grau de importancia das variaveis na

aplicacdo do modelo que apresentou melhores resultados.

4.3.1 Matriz de Confuséo

Os primeiros critérios utilizados para avaliacdo dos modelos de aprendizado de maquina
séo os resultados da matriz de confuséo. Essa matriz possui a responsabilidade de fornecer os
valores de Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro
Negativo (VN). Ao realizar o agrupamento dos valores em cada situacdo de acertos e erros da
previsdo, é possivel calcular os valores dos erros (tipo 1 e tipo 2), e consequentemente, 0S
valores de sensibilidade e de especificidade. Os resultados correspondentes a matriz de
confusdo estdo disponiveis na Tabela 5.

Ao verificar os valores de erro tipo | do modelo que possui a dummy do cROA como
proxy para o risco de faléncia, nota-se uma menor taxa para os modelos random forest e naive
bayes (44,71%). Na perspectiva contraria, 0 SVM linear demonstrou um maior percentual
(68,27%). Para o modelo que utiliza da dummy do Z’’ Score como proxy para o0 risco de
faléncia, houve uma diminuicéo consideravel do erro tipo 1 para os nove modelos, pelo qual o
modelo random forest recebeu a menor taxa (10,34%) e o SVM polinomial a maior taxa
(22,07%). Barboza, Kimura e Altman (2017) tambem evidenciaram altas taxas de erro tipo |
para os modelos SVMs, tanto do método linear quanto da base radial. Corroborando os achados
desta dissertacdo, 0 modelo random forest também tem sido apontado pela literatura como um
dos melhores modelos para previsdo de faléncia (BARBOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017;
SUSS; TREITEL, 2019; PETROPOULOS et al., 2020; VISWANATHAN; SRINIVASAN;
HARIHARAN, 2020; ARORA,; SINGH, 2020; RAHAYU; SUHARTANTO, 2020).
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Tabela 5 — Matriz de confuséo da aplicacdo dos modelos preditivos
Variavel dependente: cROA

Modelo VP | FP |[FN| VN | ErroTIl | ErroTll | Sensibilidade | Especificidade
K-NN 98 | 110 | 45 | 1149 | 52,88% 3,77% 47,12% 96,23%
Naive Bayes 115 | 93 102 | 1092 | 44,71% 8,54% 55,29% 91,46%
Logit 70 | 138 | 39 | 1155 | 66,35% 3,27% 33,65% 96,73%
Random Forest 115 | 93 | 27 | 1167 | 44,71% 2,26% 55,29% 97,74%
SVM Base Radial | 75 | 133 | 21 | 1173 | 63,94% 1,76% 36,06% 98,24%
SVM Polinomial 76 | 132 21 | 1173 | 63,46% 1,76% 36,54% 98,24%
SVM Linear 66 | 142 | 34 | 1160 | 68,27% 2,85% 31,73% 97,15%
Bagging 107 | 101 | 30 | 1164 | 48,56% 2,51% 51,44% 97,49%
Boosting 94 | 114 | 33 | 1161 | 54,81% 2,76% 45,19% 97,24%

Variavel dependente: Z’’ Score

Modelo VP | FP |EFN| VN | ErroTIl | ErroTIl | Sensibilidade | Especificidade
K-NN 302 | 56 | 28 | 1016 | 15,64% 2,68% 84,36% 97,32%
Naive Bayes 281 | 77 | 49 | 995 21,51% 4,69% 78,49% 95,31%
Logit 289 | 69 | 36 | 1008 | 19,27% 3,45% 80,73% 96,55%
Random Forest 321 | 37 | 23 | 1021 | 10,34% 2,2% 89,66% 97,8%
SVM Base Radial | 308 | 50 | 17 | 1027 | 13,97% 1,63% 86,03% 98,37%
SVM Polinomial | 279 | 79 | 9 | 1035 | 22,07% 0,86% 77,93% 99,14%
SVM Linear 285 | 73 | 28 | 1016 | 20,39% 2,68% 79,61% 97,32%
Bagging 314 | 44 | 34 | 1010 | 12,29% 3,26% 87,71% 96,74%
Boosting 313 | 45 | 26 | 1018 | 12,57% 2,59% 87,43% 97,41%

Fonte: Dados da pesquisa

O erro tipo Il, que se refere ao falso negativo, recebeu menores percentuais de erros,
comparado ao erro tipo I. O modelo que apresentou menores taxas de erro tipo Il foi 0 SVM
(polinomial ou de base radial), na aplicagdo dos dois cenérios de variavel dependente. O modelo
que apresentou maiores taxas do erro tipo 1l foi 0 naive bayes, também para os dois cenarios de
variavel dependente. As métricas de sensibilidade e especificidade indicam que os melhores
modelos sdo 0s que apresentaram menores taxas de erros (I ou Il), ou seja, sdo os modelos que

ja foram mencionados.

4.3.2 Acurécia, MAE e RMSE

As préximas métricas utilizadas para a mensuracdo de desempenho dos modelos séo a
acuracia, MAE e RMSE e estdo disponiveis na Tabela 6. A acuracia é a porcentagem de
classificacOes corretas, obtida a partir dos dados da Tabela 5, ou seja, dos valores de: Verdadeiro
Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo (VN). Quanto
maior o valor da acurécia, melhor.

O modelo que apresentou maior precisdo, nos dois casos de variavel dependente, foi o
random forest. Suss e Treitel (2019), Petropoulos et al. (2020) e Arora e Singh (2020) também
constataram uma alta performance preditiva para 0 modelo random forest. Diferentemente,

Teles et al. (2020) encontraram que o0 modelo SVM apresentou uma maior precisdo preditiva,
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mas alertaram que o random forest € um modelo que oferece baixo custo em termos de

velocidade e simplicidade operacional.

Tabela 6 — Métricas de desempenho dos modelos preditivos
Variavel dependente: sGROA

Modelo Acurécia MAE RMSE Ranking
K-NN 0,8894 0,1106 0,3325 6°
Naive Bayes 0,8609 0,1391 0,3729 Qo
Logit 0,8738 0,1262 0,3553 8°
Random Forest 0,9144 0,0856 0,2926 1°
SVM RB 0,8902 0,1098 0,3314 5°
SVM Polinomial 0,8909 0,1091 0,3303 40
SVM Linear 0,8745 0,1255 0,3543 7°
Bagging 0,9066 0,0934 0,3057 20
Boosting 0,8951 0,1049 0,3238 3°

Variavel dependente: Z’’ Score

Modelo Acurécia MAE RMSE Ranking
K-NN 0,9401 0,0599 0,2448 52
Naive Bayes 0,9101 0,0899 0,2998 Qo
Logit 0,9251 0,0749 0,2737 8°
Random Forest 0,9572 0,0427 0,2069 1°
SVM RB 0,9522 0,0478 0,2186 2°
SVM Polinomial 0,9372 0,0628 0,2505 6°
SVM Linear 0,928 0,0720 0,2684 7°
Bagging 0,9444 0,0556 0,2359 40
Boosting 0,9486 0,0514 0,2266 2

Fonte: Dados da pesquisa

O MAE ¢é a medida que calcula o erro médio absoluto entre os valores reais e previstos.
Ja 0 RMSE, é a métrica que calcula a raiz quadratica média dos erros entre os valores reais e
previstos. Como as duas medidas séo relacionadas aos erros, quanto menor o valor, melhor.
Para os dois casos que se diferem em termos de variavel dependente, 0 MAE apresentou menor
valor para o random forest e maior valor para o naive bayes.

Para 0 RMSE, a aplicacdo dos modelos com variavel dependente cROA ¢ Z’’ Score
resultou no menor valor para 0 modelo random forest. O maior valor de RMSE foi alocado no
modelo naive bayes para as duas situa¢6es de dependéncia. Essa performance do random forest
corrobora com os achados de Suss e Treitel (2019), Petropoulos et al. (2020), Arora e Singh

(2020) e com as métricas anteriormente mencionadas.

4.3.3 Curva ROC e AUC

A curva ROC ilustra o desempenho do classificador, demonstrando a taxa de

verdadeiros positivos, a medida que a taxa de falsos positivos se altera. A tendéncia considerada
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para este método é de que quanto maior, melhor. Nos Gréficos 6 e 7, estdo exibidas as curvas
para cada modelo de aprendizado de maquina utilizado nesta pesquisa.

Tanto no Grafico 6 quanto no Grafico 7, o modelo com melhor resultado é o random
forest. Ou seja, independente da proxy para faléncia utilizada, esse € o modelo mais
recomendado para prever o risco de insolvéncia corporativa de empresas brasileiras com agoes
negociadas na [B]®. Os modelos de aprendizado de maquina que apresentaram os piores
resultados foram os SVMs. Esse resultado corrobora o observado na literatura, que tem sugerido
o random forest como um dos melhores modelos na avaliacdo da curva ROC (BARBOZA;
KIMURA; ALTMAN, 2017; VISWANATHAN; SRINIVASAN; HARIHARAN, 2020).

Gréfico 6 — Curva ROC da aplicagdo dos modelos com a variavel dependente GROA
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Gréfico 7 — Curva ROC da aplicagdo dos modelos com a variavel dependente Z’* Score

Test Set ROC Curves

52

| JURNN EUN QRN

KNN

Naive Bayes
Random Forest
Logit

SVM Radial
SVM Palinomial
SVM linear
Boosting

Bagging

00

0.2

T

04

T
06

False positive rate
Fonte: Dados da pesquisa

Ressalta-se que as curvas ROC apresentaram melhores resultados na aplicacdo da

predicdo com a variavel dependente Z’’ Score. Para verificar essa informagdo com mais

profundidade, podem ser utilizados os valores AUC, visto que sdo fornecidos nimeros a serem

avaliados. Quanto maior o valor de AUC, melhor sera 0 modelo, variando de 0 a 1. O modelo

com AUC abaixo de 0,5 pode ser considerado ruim. Na Tabela 7, é possivel visualizar os valores

AUC de cada modelo de aprendizado de maquina.

Tabela 7 — Resultados do AUC (area under the ROC curve)

Variavel de

endente: cROA

Naive . Random SVM SVM SVM . .
K-NN Bayes Logit Forest RB | Polinomial | Linear | B309INg | Boosting
AUC |0,8656| 0,8519 |0,8388 0,923 0,6715 0,6739 0,6444 | 0,9175 0,8878
Rankl 40 50 60 10 80 70 90 20 30
ng
Variavel dependente: Z’° Score
Naive . Random SVM SVM SVM . .
K-NN Bayes Logit Forest RB | Polinomial | Linear | B399INg | Boosting
AUC [0,9648| 0,9603 |0,9685 0,988 0,922 0,8854 0,8846 0,9478 0,9818
Rankl 40 50 30 10 70 80 90 60 20
ng

Fonte: Dados da pesquisa

Os modelos de aprendizado de maquina apresentaram resultados melhores com o uso

da variavel dependente Z’* Score. Mas, em todos os cenarios, o AUC apresentou valor maior

que 0,5, pelo qual representa uma boa predicdo dos modelos testados. Nos dois casos
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apresentados, o0 menor AUC foi para 0 SVM linear. Corroborando as evidéncias obtida neste
trabalho, Barboza, Kimura e Altman (2017) também evidenciaram valores baixos para 0 SVM

linear, sugerindo que ele ndo é o melhor modelo para realizar predi¢des de risco de insolvéncia.

4.3.4 Importancia das variaveis preditivas

O modelo que apresentou melhores resultados para os modelos preditivos foi o random
forest. O algoritmo desse modelo permite verificar quais s@o as variaveis mais importantes para
a predicdo, sendo visivel nos Gréaficos 8 e 9. O “w” no final da denominagdo de cada variavel,
representa a utilizacdo de dados winsorizados. Para a previsdao que possui como variavel
dependente 0 cROA, o0 TAM se mostrou mais importante. Corroborando esse achado,
Chakraborty, Gao e Sheikh (2018) relatam que o tamanho da empresa pode ser um dos
principais determinantes que influenciam o risco de insolvéncia corporativa.

Para a predigdo que possui como variavel dependente 0 Z’’ Score, a ALAV demonstrou
ser mais importante. Nos dois casos preditivos, entre as trés variaveis mais importantes estao a
ALAV e 0 ROA. A alavancagem financeira pode ser uma maneira de aumentar a lucratividade
da empresa, mas, a0 mesmo tempo, uma exposicdo ao risco de insolvéncia, podendo ser
prejudicial ao funcionamento da organizacdo, caso o endividamento ndo seja bem gerido. O
ROA ¢é uma medida que indica a performance da empresa, pelo qual a que apresenta maior
rentabilidade pode possuir menor dependéncia de dividas para financiar suas atividades, ou
seja, pode gerar um menor endividamento. Se uma empresa possui valores pequenos ou
negativos de ROA, sugere-se que pode existir um risco de insolvéncia corporativa que carece
de atencdo (MYERS; MAJLUF, 1984).
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Gréafico 8 — Importancia das variaveis preditivas na aplicacdo do modelo random forest com a variavel

. depetlldente ocROA | J J
TAMw
ALAVwW +
ROAW
CGATW
CIROW
FCDTw
LQCw -
VAICw —
FCVw
T T T T T
0 20 40 60 80 100
Importance

Fonte: Dados da pesquisa

Gréfico 9 — Importancia das variaveis preditivas na aplicacdo do modelo random forest com a variavel
dependente Z*” Score
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Por fim, as duas varidveis menos importantes para 0 modelo random forest,
independente da proxy utilizada para risco de faléncia, € o VAIC e o FCV. Divergente desse
resultado, Hsu, Li e Fan (2006), identificaram que, para a realidade de Taiwan, o capital
intelectual foi uma das variaveis mais significativas para a defini¢do da situacéo financeira de
uma empresa, analisando no horizonte de longo prazo. Para Pardo-Cueva, Herrera e Gomez
(2018) o VAIC ¢é um coeficiente capaz de transmitir informac6es a geréncia sobre desempenho,
valor e competitividade da organizacdo, mas para detectar risco de insolvéncia em empresas

brasileiras, foi constatado como a segunda variavel menos importante deste estudo.
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4.3.5 Anélise das empresas financeiras

Diante das particularidades que existem nas organizacOes de natureza financeira, tais
como normatizacgdo propria, supervisdo por entidades reguladoras especificas, o dinheiro como
a principal matéria-prima e concentracdo em operacdes de curto prazo (SILVA et al., 2019),
esta subsecdo tratou de realizar as anélises do modelo preditivo apenas com empresas dessa
tipologia. A filtragem feita resultou no total de 476 observagdes. O total de observacgdes
destinadas as aplicacdes de testes dos modelos foi 125.

Na Tabela 8, é possivel visualizar o matching alcancado pelas duas medidas de risco. O
matching entre as observacdes de menor risco continua sendo expressivo, coincidindo em
86,1% de observacdes. Para as observagcdes de maior risco, 0 matching alcangado foi de
47,95%, representando uma pequena melhora em relacdo ao resultado da Tabela 4, para

empresas de todos os setores, mas ainda € um resultado baixo.

Tabela 8 - Matching entre as variaveis de risco de insolvéncia

Risco 7’ Score cROA Matching Matching (%)
Maior risco 73 91 35 47,95%
Menor risco 403 385 347 86,10%

Fonte: Dados da pesquisa

Os resultados da aplicagédo da matriz de confusdo podem ser vistos na Tabela 9. Ao
analisar os percentuais do erro tipo | dos modelos que possuem a dummy do cGROA como proxy
para risco de faléncia, a menor taxa foi destinada ao método naive bayes (30,43%). J& a maior
taxa pertenceu ao SVM linear e ao logit, com valor igual (60,87%). No que concerne aos
resultados dos modelos naive bayes e SVM linear, esses achados também foram detectados na
aplicacdo para todo tipo de empresa, conforme Tabela 5. Para os modelos que utilizam da
dummy do Z’* Score como proxy para risco de faléncia, o0 modelo SVM linear recebeu a menor
taxa (22,22%), enquanto o SVM polinomial e o logit a maior taxa (50%).

O erro tipo Il recebeu menores percentuais de erros, comparado ao erro tipo 1. O modelo
que apresentou menor taxa de erro tipo Il foi o K-NN (1,04%), na aplicacdo do cenario do
oROA como proxy para risco de faléncia. O modelo que apresentou maior taxa de erro tipo 11
foi o naive bayes (6,25%). Para o cenario do Z’’ Score como proxy para risco de faléncia, o
modelo que apresentou menor taxa de erro tipo Il foi o0 SVM polinomial (2,97%), enquanto a
maior taxa 0 SVM linear (6,93%). Para os percentuais de sensibilidade e especificidade, quanto
maior, melhor, e os modelos mais bem avaliados por essas medidas sdo 0s que apresentaram

menores taxas de erros (I ou I1).
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Tabela 9 — Matriz de confuséo da aplicacdo dos modelos preditivos para empresas financeiras
Variavel dependente: cROA

Modelo VP |FP | FN | VN | ErroT1 | Erro T2 | Sensibilidade Especificidade
K-NN 11 |12 | 1 | 95 | 52,17% 1,04% 47,83% 98,96%
Naive Bayes 16 | 7 6 | 90 | 30,43% 6,25% 69,57% 93,75%
Logit 9 |14 | 4 | 92 | 60,87% 4,17% 39,13% 95,83%
Random Forest 10 | 13 | 3 | 93 | 56,52% 3,13% 43,48% 96,88%
SVMBase Radial | 12 | 11 | 2 | 94 | 47,83% 2,08% 52,17% 97,92%
SVM Polinomial 14 1 9 2 | 94 | 39,13% 2,08% 60,87% 97,92%
SVM Linear 9 |14 | 3 | 93 | 60,87% 3,13% 39,13% 96,88%
Bagging 11 |12 | 5 | 91 | 52,17% 5,21% 47,83% 94,79%
Boosting 11 |12 | 4 | 92 | 52,17% 4,17% 47,83% 95,83%

Variavel dependente: Z>’ Score

Modelo VP |FP | FN | VN | ErroT1 | Erro T2 | Sensibilidade Especificidade
K-NN 10 | 8 | 5 | 96 | 44,44% 4,95% 55,56% 95,05%
Naive Bayes 9 19 6 | 95 | 50,00% 5,94% 50,00% 94,06%
Logit 14 | 4 | 5 | 96 | 22,22% 4,95% 77,78% 95,05%
Random Forest 111 7 | 4 | 97 | 38,89% 3,96% 61,11% 96,04%
SVMBaseRadial | 10 | 8 | 5 | 96 | 44,44% 4,95% 55,56% 95,05%
SVM Polinomial 9 | 9| 3 | 98 | 50,00% 2,97% 50,00% 97,03%
SVM Linear 14 | 4 | 7 | 94 | 22,22% 6,93% 77,78% 93,07%
Bagging 111 7 | 5 | 96 | 38,89% 4,95% 61,11% 95,05%
Boosting 11 | 7 | 4 | 97 | 38,89% 3,96% 61,11% 96,04%

Fonte: Dados da pesquisa

Os valores de acuracia, MAE e RMSE, podem ser vistos na Tabela 10. Para os casos em
que a variavel dependente é 0 cROA, 0 modelo que apresentou maior acurécia foi o SVM
Polinomial (0,9076) e uma menor acuracia foi para o logit (0,8487). Em relacdo aos casos que
a varidvel dependente é 0 Z’’ Score, 0 modelo que apresentou maior acuracia foi o logit
(0,9244), enquanto a menor acuracia foi o modelo naive bayes (0,8739).

Corroborando os valores de acuracia, o0 menor valor MAE para os modelos com a
variavel dependente cGROA e Z’” Score foi para o SVM polinomial (0,0924) e logit (0,0756),
respectivamente. Na perspectiva contraria, o logit apresentou maior taxa de erro (0,1513), para
a aplicacdo com a varidvel dependente cROA, e 0 naive bayes (0,1261) para a aplicacdo com a
variavel dependente Z’* Score. Os valores de RMSE seguem a mesma sequéncia de valores
menores/maiores encontrado pelo MAE. Para fortalecer esses achados, nos Graficos 10 e 11,
estdo exibidas as curvas ROC para cada modelo de aprendizado de maquina utilizado para
observagdes de empresas financeiras.

De acordo com a curva ROC do Grafico 10, o0 modelo com melhor resultado, na maior
parte do tempo, € o boosting. Ou seja, para a variavel dependente cROA, esse é 0 modelo mais
recomendado para prever o risco de insolvéncia corporativa das empresas financeiras brasileiras

com agdes negociadas na [B] 3. O modelo que apresentou o pior resultado foi 0 SVM linear. Ja



57

para a curva ROC do Gréfico 11, para modelos com variavel dependente Z”* Score, o melhor

modelo foi o logit, e o pior modelo foi 0 SVM polinomial.

Tabela 10 — Métricas de desempenho dos modelos preditivos para empresas financeiras
Variavel dependente: GROA

Modelo Acurécia MAE RMSE Ranking
K-NN 0,8908 0,1092 0,3305 20
Naive Bayes 0,8908 0,1092 0,3305 2°
Logit 0,8487 0,1513 0,3889 9°
Random Forest 0,8655 0,1345 0,3667 5°
SVM RB 0,8908 0,1092 0,3305 22
SVM Polinomial 0,9076 0,0924 0,3040 1°
SVM Linear 0,8571 0,1429 0,3780 ™
Bagging 0,8571 0,1429 0,3780 7°
Boosting 0,8655 0,1345 0,3667 52

Variavel dependente: Z’° Score

Modelo Acurécia MAE RMSE Ranking
K-NN 0,8908 0,1092 0,3305 ™
Naive Bayes 0,8739 0,1261 0,3550 90
Logit 0,9244 0,0756 0,2750 e
Random Forest 0,9076 0,0924 0,3040 2°
SVM RB 0,8908 0,1092 0,3305 7°
SVM Polinomial 0,8992 0,1008 0,3176 50
SVM Linear 0,9076 0,0924 0,3040 20
Bagging 0,8992 0,1008 0,3176 50
Boosting 0,9076 0,0924 0,3040 2°

Fonte: Dados da pesquisa

Gréfico 10 — Curva ROC da aplicag¢do dos modelos para a variavel dependente cGROA com observagdes de
empresas financeiras
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Grafico 11 — Curva ROC da aplicagdo dos modelos para a variavel dependente Z’* Score com observacgdes de
empresas financeiras
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Para verificar os resultados transmitidos pelas curvas ROC com mais cautela, os valores

de AUC podem ser visualizados na Tabela 11. Corroborando a analise feita a partir das curvas

ROC, o boosting apresentou melhor resultado (0,9457) para predicdes com a variavel

dependente cROA e 0 SVM linear demonstrou o pior resultado (0,68). Para predi¢gdes com a

variavel dependente Z’’ Score, o logit apresentou o melhor resultado (0,962) e 0 SVM

polinomial apresentou o pior resultado (0,7351).

Tabela 11 — Resultados do AUC (area under the ROC curve)

Variavel de

endente: cROA

Naive . Random SVM SVM SVM . .
K-NN Bayes Logit Forest RB | Polinomial | Linear | 22991n9 | Boosting
AUC |0,9035| 0,8293 |0,7899 0,9158 0,7505 0,7939 0,68 0,8893 0,9457
Rankl 30 50 70 20 80 60 90 40 10
ng
Varivel dependente: Z’’ Score
Naive . Random SVM SVM SVM . .
K-NN Bayes Logit Forest RB | Polinomial | Linear | B299Ing | Boosting
AUC [0,8581| 0,9197 0,962 0,9505 0,753 0,7351 0,8542 0,8999 0,9554
Ranki 60 40 10 20 80 90 70 50 30
ng

Fonte: Dados da pesquisa

Diante das particularidades que existem para as empresas do setor financeiro, 0 modelo

que melhor prevé situacbes de risco de insolvéncia ndo é o mesmo para todo tipo de

organizacdo. Quando a analise preditiva englobar véarios tipos de empresa, o random forest pode
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demonstrar maior forca preditiva. A partir do momento que as observagdes coletadas para
realizacdo de analises forem predominantemente de financeiras, o boosting, SVM polinomial
ou o logit podem apresentar resultados mais robustos. Ressalta-se que, se a métrica decisiva
para escolha do melhor modelo for o AUC, o random forest apresenta diferencas marginais
comparadas aos melhores modelos, o que significa que pode ser utilizado em empresas
financeiras sem perda de performance. Diante desses achados, pesquisadores e executivos seréo
capazes de identificar o risco de insolvéncia corporativa das organizacgdes brasileiras com maior
precisdo (DUARTE; BARBOZA, 2020).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O gerenciamento do risco de insolvéncia corporativa € importante para o sucesso do
conjunto de partes interessadas. Dessa forma, trabalhos que geram contribuices para essa area
sdo sempre bem-vindos. Desde Altman (1968), a anélise discriminante tem sido elencada como
uma técnica adequada para separar empresas solventes de insolventes. Corroborando essa
técnica, este estudo avaliou a efetividade de modelos de aprendizado de maquina na
identificacdo do risco de insolvéncia corporativa, considerando o contexto do mercado
acionério brasileiro. A avalicdo foi feita em dois momentos: primeiro com dados de empresas
de todos os setores empresariais; e segundo considerando apenas dados de instituicdes
financeiras, diante de suas especificidades.

O modelo Z’’ Score de Altman, Hartzel e Peck (1998) demonstrou um bom alinhamento
as predicbes dos metodos supervisionados, sendo um modelo ja consolidado na literatura. Em
comparagdo, 0 cROA demonstrou valores inferiores de alinhamento preditivo. Sobre os
modelos de aprendizado supervisionado, o random forest predominantemente apresentou 0s
melhores resultados. Quando a analise leva em consideracdo apenas dados de empresas
financeiras, 0 melhor modelo preditivo passou a ser o SVM polimonial, o logit ou o boosting,
dependendo do tipo da métrica de performance. Porém, se a métrica decisiva para escolha do
melhor modelo for o AUC, o random forest apresenta diferencas marginais comparadas aos
melhores modelos, o que significa que pode ser utilizado em empresas financeiras sem perda
de performance.

Os resultados de efetividade dos modelos sdo considerados estratégicos para empresas,
investidores e demais partes interessadas, pois medidas podem ser adotadas para minimizar o
estado de maior risco de insolvéncia e para reconsiderar se 0s ativos sdo bons para alocar em
carteiras de investimentos. Até entdo, o random forest pode ser considerado o0 modelo com
melhor desempenho para realizar predi¢des de risco de insolvéncia. Estudos futuros podem
investigar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina que ndo foram contemplados
por esta pesquisa e compara-lo com o desempenho do random forest.

Para realizar boas predicGes de risco de insolvéncia corporativa, sugere-se ndo dispensar
as variaveis alavancagem financeira e ROA, visto que apresentaram alto nivel de importancia
no resultado preditivo do random forest. Ressalta-se que o aprendizado de maquina néo é
perfeito. A aplicacdo dos modelos SVMs (linear, polinomial e de base radial) apresentaram
resultados baixos para 0 AUC, sendo os piores modelos para a varidvel dependente cROA.

Dessa forma, ha um alerta de que os modelos de aprendizado devem ser bem selecionados para
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atender as finalidades pretendidas. Além disso, independente do modelo de aprendizado
supervisionado, as maiores falhas preditivas encontram-se na identificagdo de empresas com
maior risco de insolvéncia.

Apesar da acuracia para todos os casos testados ser maior que 84%, um elemento que
pode ser elencado como limitac&o é o uso de poucas variaveis preditivas, pois héa pesquisas que
tém se preocupado em definir um portfélio amplo, incorporando mais de 25 atributos (STUPP;
FLACH; MATTOS, 2018; VODA et al. 2021). Outra limitacdo esta no foco em acertos que 0s
modelos preditivos apresentam, deixando de lado o custo de operacionalizacédo de cada modelo
preditivo, conforme Teles et al. (2020).

Este estudo também ndo analisa indicadores qualitativos que podem surgir de relatorios
administrativos e de governanca corporativa ou de redes sociais de facil investigacdo, como o
Twitter, o que pode ser feito em pesquisa futuras. Além disso, recomenda-se adicionar outras
variaveis preditivas, inclusive de natureza macroeconémica, como o PIB, crescimento da
indUstria, inflacdo, taxa de juros, e qualitativas, advindas de relatorios e publicacfes de
especialistas, com o intuito de verificar se ha melhorias significativas que justifiguem o
incremento na quantidade de varidveis independentes. Paralelamente, se mostra oportuna a
concentragdo de esforgos para definir quais modelos oferecem menor custo em velocidade e
maior simplicidade operacional.

Outro fator importante esta na indecisao sobre o melhor modelo preditivo para empresas
financeiras, que pode ser o SVM polimonial, o logit, o boosting, ou o random forest,
dependendo da métrica a ser avaliada. Uma opcdo capaz de modificar esse cenario é o
aprimoramento de modelos hibridos de aprendizado de maquina, que mescla caracteristicas de
dois ou mais modelos em um s6 e adiciona robustez as analises pretendidas, o que pode ser
realizado em trabalhos futuros.

Espera-se que este estudo consiga encorajar parcerias entre estudiosos da area
computacional e de finangas, para desenvolver sistemas preventivos do risco de insolvéncia,
com o papel de alertar os gestores, investidores e stakeholders sobre a saude financeira de
empresas. Além disso, esses sistemas também poderiam fornecer contetdos ligados a resolucao
de problemas financeiros.

Esta pesquisa englobou todas as empresas brasileiras de capital aberto, que possuem 0s
dados disponiveis para realizagdo da andlise. A execucdo de predicdes que envolvem
organizacgOes de qualquer ramo proporciona a identificacdo de um modelo preditivo generalista,
servindo de aplicacdo para os dados de qualquer espaco empresarial. Ao mesmo tempo, sugere-

se a execucao de pesquisas que tratem individualmente de cada ramo empresarial, pois aspectos



62

relacionados ao mercado em que a organizacao atua podem influenciar na deteccdo de risco de
insolvéncia. Ademais, este estudo s6 compreende as empresas negociadas na [B]3. A maior
parte das organizacgdes brasileiras ndo pertencem a natureza de capital aberto e se encaixam nas
classificacOes de pequenas e médias empresas. Essa limitacdo pode ser solucionada por estudos
futuros que consigam os dados necessarios de pequenas e médias empresas para a sua execucao.

Esta dissertacdo é capaz de apoiar as decisdes de investidores, a partir do momento que
conseguem informaces para definir racionalmente os ativos mais vantajosos. A classificacdo
de empresas com maior/menor risco de insolvéncia pode servir de incremento no processo de
avaliacdo de empresas, sendo um fator decisivo para a definicdo do prego-alvo e do valor
comprovado do ativo.

Os achados contribuem para a realidade de executivos, pois eles se preocupam com a
credibilidade de empresas. Quando as organizacdes sdo bem avaliadas no mercado, ha grandes
chances de obter melhores resultados corporativos. Executivos que ndo possuem uma boa
avaliacdo na organizagdo gerenciada podem estar perdendo o interesse de possiveis
stakeholders, pelo qual estratégias precisam ser tomadas, na tentativa de mudar o olhar da
sociedade perante a empresa. Ativos com menor risco de insolvéncia podem estar influenciando
a geracao de uma visao positiva e crivel.

As instituicGes provedoras de crédito irdo fornecer empréstimos e financiamentos com
mais assertividade. A partir de uma previsao de insolvéncia corporativa com maior acurécia, a
gestdo de risco de crédito pode repensar sobre o conjunto de medidas adotadas para a
diminuicdo de ameacas e para a projecdo da empresa em tratar de possiveis prejuizos e riscos.
Dessa forma, haverd garantia de tomadas de decisdes mais seguras e maiores chances de
ampliacdo do valor corporativo.

Por fim, os pesquisadores terdo a oportunidade de comparar esses resultados com outras
pesquisas; de apurar as informacdes que os novos achados fornecem; e de contribuir com
melhorias para a predicdo do risco de insolvéncia com a adesdo de novas pesquisas sobre a
tematica, a partir de sugestdes de pesquisas futuras elencadas neste estudo. Além disso, outros

stakeholders utilizardo dos achados baseados em sua necessidade.
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APENDICE A: Métricas de desempenho dos modelos preditivos com dados de 2010 a 2019

Tabela A1 — Desempenho dos modelos preditivos com dados com dados de 2010 a 2019

Risco 2’ Score cROA Matching Matching (%)
Maior risco 1252 738 523 21,77%
Menor risco 3747 4261 3532 94,26%
Variavel dependente: cGROA
Modelo |VP|FP |[FN| VN | ETL | ET2 | Sensib. | Espec. | ACC | AUC | MAE | RMSE
K-NN 90 | 94 | 32 [1033]51,09% | 3,00% | 48,91% | 97,00% | 0,8991 | 0,8734 | 0,1009 | 0,3176
Naive Bayes | 96 | 88 | 91 | 974 |47,83% |8,54% | 52,17% | 91,46% | 0,8567 | 0,8551 | 0,1433 | 0,3786
Logit 61 | 123 23 [ 1042 66,85% | 2,16% | 33,15% | 97,84% | 0,8831 | 0,8214 | 0,1169 | 0,3419
le‘gg‘;;“ 90 | 94 | 18 | 1047 |51,09% | 1,69% | 48,91% | 98,31% | 0,9103 | 0,9249 | 0,0896 | 0,2994
S\é{'\;'d?jse 72 [112 | 13 | 1052 | 60,87% | 1,22% | 39,13% | 98.78% | 0,8999 | 0.6895 | 0,1001 | 03164
SVM 67 | 117 | 12 | 1053 | 63,59% | 1,13% | 36,41% | 98,87% | 0,8967 | 0,6764 | 0,1033 | 0,3214
Polinomial
SVM Linear | 62 |122 22 [ 1043]66,30% | 2,07% | 33,70% | 97,93% | 0,8847 | 0,6581 | 0,1153 | 0,3395
Bagging 95 | 89 | 27 |103848,37% | 2,54% | 51,63% | 97,46% | 0,9071 | 0,9052 | 0,0929 | 0,3048
Boosting | 83 |101| 30 | 1035 | 54,89% | 2,82% | 45,11% | 97,18% | 0,8951 | 0,8815 | 0,1049 | 0,3239
Variavel dependente: Z°’ Score
Modelo VP |FP |EN| VN | ET1 | ET2 | Sensib. | Espec. | ACC | AUC | MAE | RMSE
K-NN 248 | 65 | 17 | 920 |20,77% | 1,81% | 79,23% | 98,19% | 0,9344 | 0,9569 | 0,0656 | 0,2561
Naive Bayes |227| 86 | 55 | 882 |27,48% |5,87% | 72,52% | 94,13% | 0,8872 | 0,9395 | 0,1128 | 0,3359
Logit 228| 85 | 23 | 914 |27,16% | 2,45% | 72,84% | 97,55% | 0,9136 | 0,9440 | 0,0864 | 0,2939
R'fg‘rde‘;?‘ 259 | 54 | 18 | 919 |17.25% | 1,92% | 82,75% | 98,08% | 0,9424 | 0,9759 | 0,0576 | 0,24
S\é'\:d?;se 245| 68 | 13 | 924 |21,73% | 1,39% | 78,27% | 98,61% | 0,9352 | 0,8844 | 0,0648 | 0,2546
SVM 222191 | 11 | 926 |29,07% | 1,17% | 70,93% | 98,83% | 0,9184 | 0,8488 | 0,0816 | 0,2857
Polinomial
SVM Linear [222| 91 | 17 | 920 |29,07% | 1,81% | 70,93% | 98,19% | 0,9136 | 0,8456 | 0,0864 | 0,2939
Bagging | 256 | 57 | 27 | 910 | 18,21% | 2,88% | 81,79% | 97,12% | 0,9328 | 0,9651 | 0,0672 | 0,2592
Boosting | 252 | 61 | 25 [912 |19,49% | 2,67% | 80,51% | 97,33% | 0,9312 | 0,9698 | 0,0688 | 0,2623
Fonte: Dados da pesquisa



Figura Al — Curva ROC dos modelos com dados de 2010 a 2019
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APENDICE B: Métricas de desempenho dos modelos preditivos sem empresas financeiras

Tabela B1 — Desempenho dos modelos preditivos sem empresas financeiras

Risco Zscore DPROA Matching Matching (%)
Maior risco 136 751 560 41,18%
Menor risco 3774 3583 3583 94,94%

Variavel dependente: cROA

Modelo VP | FP |[FN| VN ET1 ET2 | Sensib. | Espec. | ACC | AUC | MAE | RMSE

K-NN 99 | 89 | 23 |1073| 47,34% | 2,10% | 52,66% | 97,90% | 0,9128 | 0,8843 | 0,0872 | 0,2953

Naive Bayes | 114 | 74 | 96 | 1000 | 39,36% | 8,76% | 60,64% | 91,24% | 0,8676 | 0,8318 | 0,1324 | 0,3639

Logit 74 | 114 | 27 | 1069 | 60,64% | 2,46% | 39,36% | 97,54% | 0,8902 | 0,8406 | 0,1098 | 0,3314

Ré‘:gzin 105| 83 | 15 | 1081 | 44,15% | 1,37% | 55,85% | 98,63% | 0,9237 | 0,9233 | 0,0763 | 0,2763
S\é{'\:d'?;}se 89 | 99 | 17 [1079 | 52,66% | 1,55% | 47,34% | 98.45% | 0,9097 | 0,7289 | 0,0903 | 0,3006
SVM 1 g 1108 | 17 | 1079 | 57,45% | 1,55% | 42,55% | 98.45% | 0.9026 | 0,7050 | 0,0974 | 0,3120
Polinomial

SVM Linear | 76 | 112 | 22 | 1074 | 59,57% | 2,01% | 40,43% | 97,99% | 0,8956 | 0,6921 | 0,1044 | 0,3231

Bagging 107 | 81 | 23 | 1073 | 43,09% | 2,10% | 56,91% | 97,90% | 0,9190 | 0,8996 | 0,0810 | 0,2846

Boosting | 100 | 88 | 27 (1069 | 46,81% | 2,46% | 53,19% | 97,54% | 0,9104 | 0,8857 | 0,0896 | 0,2993

Variavel dependente: Z’’ Score

Modelo VP | FP |EN| VN ET1 ET2 | Sensib. | Espec. | ACC | AUC | MAE | RMSE

K-NN 292 | 48 | 18 | 926 | 14,12% | 1,91% | 85,88% | 98,09% | 0,9486 | 0,9789 | 0,0514 | 0,2267

Naive Bayes | 268 | 72 | 41 | 903 | 21,18% | 4,34% | 78,82% | 95,66% | 0,9120 | 0,9636 | 0,0880 | 0,2967

Logit 284 | 56 | 25| 919 | 16,47% | 2,65% | 83,53% | 97,35% | 0,9369 | 0,9670 | 0,0631 | 0,2512

R;‘:g‘;“ 209 | 41 | 17 | 927 | 12,06% | 1,80% | 87,94% | 98,20% | 0,9548 | 0,9892 | 0,0452 | 0,2125
S\Qa’l'd?jse 204 | 46 | 18 | 926 | 13,53% | 1,91% | 86,47% | 98,09% | 0,9502 | 0,9228 | 0,0498 | 0,2233
SVM 19701 70 | 12 | 932 | 20,59% | 1,27% | 79.41% | 98,73% | 0,9361 | 0,8907 | 0,0639 | 0,2527
Polinomial

SVM Linear | 283 | 57 | 21 | 923 | 16,76% | 2,22% | 83,24% | 97,78% | 0,9393 | 0,9051 | 0,0607 | 0,2465

Bagging 299| 41 | 25| 919 | 12,06% | 2,65% | 87,94% | 97,35% | 0,9486 | 0,9813 | 0,0514 | 0,2267

Boosting | 297 | 43 | 22 | 922 | 12,65% | 2,33% | 87,35% | 97,67% | 0,9494 | 0,9820 | 0,0506 | 0,2250

Fonte: Dados da pesquisa



Figura B1 — Curva ROC dos modelos preditivos sem dados de empresas financeiras
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