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RESUMO

SCABORA, Filipe Casellato. Fatores determinantes da recuperacio judicial
considerando os fluxos de caixa das firmas. 2019. 76 f. Dissertagdo (Mestrado) — Faculdade
de Economia, Administracao ¢ Contabilidade de Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo,
2019.

Os efeitos da insolvéncia das organizagdes para os credores, acionistas e a sociedade em geral
(stakeholders) levou, desde o inicio dos anos 1930, inumeros pesquisadores a investigarem as
causas da faléncia, desenvolvendo modelos que buscassem prever (e prevenir) a ocorréncia
desses eventos. Ao longo dos anos, e com o desenvolvimento de novas ferramentas e
tecnologias no campo da estatistica e informadtica, esses modelos foram submetidos a um
processo de evolucdo, o que permite, hoje, identificar-lhes por meio de seus componentes
historico-cronologicos, como sendo modelos tedricos (que focam nas causas qualitativas da
faléncia), estatisticos (que focam nos sintomas da faléncia) e de inteligéncia artificial (que
também focam nos sintomas da faléncia, mas com um componente tecnoldgico adicional). Os
chamados modelos estatisticos destacaram-se, desde cedo, como parte do mainstream da
pesquisa em previsdo de insolvéncia, o que levou a uma concentragdo das pesquisas na area,
mesmo em tempos mais recentes, quando o desenvolvimento tecnoldgico demonstra que os
modelos de inteligéncia artificial podem apresentar resultados melhores. Muito além da
controvérsia em torno da eficacia da grande maioria desses modelos para dados brasileiros,
outros fatores justificam a necessidade de novos trabalhos na area: (i) o Brasil e o mundo
experimentam, desde a crise mundial de 2008, um crescimento no numero de faléncias e
recuperagoes judiciais; (ii) no pais, o advento da LRF em 2005 modificou significativamente
o mapa de faléncias com a introducdo da figura da recuperagdo judicial; e, por fim, (iii) as
pesquisas na area, em sua maioria, além de adotarem modelos estatisticos classicos,
consideram como evento de interesse que pretendem observar, a ocorréncia da faléncia ou a
constatacdo da insolvéncia (técnica ou baseada em fluxos), quando, na verdade, existem
inimeros elementos que demonstram a supremacia da recuperacdo judicial como evento
determinante a ser investigado. Outro fator que distingue os modelos classicos dos modelos
de inteligéncia artificial diz respeito a selecdo das variaveis, majoritariamente indicadores
financeiros extraidos de BP e DRE, mesmo diante das evidéncias de que os fluxos de caixa
tém impacto mais decisivo nos ciclos de vida das organizagdes, o que inclui a necessidade de
buscarem ferramentas para superar periodos de crise, como a recuperacao judicial e a faléncia.
Portanto, o objetivo desta pesquisa consiste no desenvolvimento de um modelo de previsao
para dados brasileiros, que investigue, por intermédio das RNA, a existéncia de relacao entre
certos componentes da DFC e o fato de a entidade apresentar (ou ndo) pedido de recuperagao
judicial como alternativa a insolvéncia, permitindo, ainda, a estimagdo desse lapso temporal.
Espera-se que o modelo proposto seja capaz de aprimorar a capacidade preditiva da
recuperacgdo judicial em comparagdo com os modelos atuais e fornega maiores informagoes
sobre as organizagdes em estado de insolvéncia, com inimeras aplica¢des para o mercado e a
academia.

Palavras-chave: Recuperagdo judicial. Previsao. Fluxo de caixa.



ABSTRACT

SCABORA, Filipe Casellato. Determinants of judicial reorganization considering the
cash flows of firms. 2019. 76 f. Dissertacdo (Mestrado) — Faculdade de Economia,
Administragao e Contabilidade de Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo, 2019.

From the beginning of the 1930s onwards, the effects of insolvency on creditors, shareholders
and society (stakeholders) led researchers to investigate the causes of bankruptcy and
developing forecasting models to predict (and prevent) its occurrence. Over the years, the
technological development in the fields of statistics and computer science conducted an
evolution of these models, which allows to identify them through their historical-
chronological components, as theoretical (focusing on the qualitative causes of bankruptcy),
statistical (focusing on the symptoms of bankruptcy) and artificial intelligence ones (also
focusing on the symptoms of bankruptcy, but with an additional technological component).
So-called statistical models have early emerged as part of the mainstream of insolvency
forecasting, concentrating the researches on the field even before recent demonstrations that
artificial intelligence models may present better results. Beyond the controversy over the
effectiveness of these models for Brazilian data, other factors justify new researches: (i) Brazil
and abroad experience since the 2008 crisis a growth in the number of bankruptcies and
judicial reorganization, (ii) Brazilian LRF of 2005 significantly modified the bankruptcy map
introducing the judicial reorganization in the country, (iii) most researches adopt classic
statistical models and consider the occurrence of bankruptcy or insolvency (flow-based or
stock-based) as the main forecasting event despite of evidences that demonstrate the
superiority of judicial recovery as the determining event to be investigated. Another factor
that distinguishes both classic and artificial intelligence models involves the selection of
variables, mostly financial indicators from BP and DRE, even before evidences supporting
that cash flows impact decisively the firm life cycles, including decisions to overcome periods
of crisis, such as seeking for judicial reorganization or bankruptcy. Therefore, the objective
of this research is to develop a prediction model for Brazilian data, which investigates, through
RNA, the existence of a relationship between certain components of the DFC and the judicial
reorganization of the firms as well as make possible the estimation of the time lapse until the
occurrence of the event (judicial reorganization). It is expected that the proposed model will
be able to enhance the prediction of judicial reorganization in comparison with current models
and provide more information on insolvent firms with numerous applications for market and
other researches purposes.

Keywords: Reorganization. Forecasting. Cash Flow.
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1. INTRODUCAO

O livre exercicio de qualquer atividade econdmica, independentemente de autorizagdo
de orgaos publicos, ressalvados os casos previstos em lei, ¢ amplamente assegurado pela
Constituicao Federal de 1988 (CF/88), quando estabelece, em seu artigo 170, que a ordem
econOmica, fundada na valorizagdo do trabalho humano e na livre iniciativa, tem por fim
garantir a todos existéncia digna, conforme os ditames da justiga social, observando-se, para
tanto, os principios da soberania nacional, propriedade privada, fun¢do social da propriedade,
livre concorréncia, defesa do consumidor ¢ do meio ambiente, redugcdo das desigualdades
sociais e regionais, busca do pleno emprego, entre outros e assegurando, ainda, por intermédio
do seu paragrafo nico, o livre exercicio de qualquer atividade econdmica, independentemente
de autorizacdo de 6rgdos publicos, ressalvados os casos previstos em lei (Scabora, 2018).

Wennekers e Thurik (1999) sustentam que o empreendedorismo ¢ um dos principais
fatores estimulantes do crescimento economico, apontado por diversos autores como um
mecanismo crucial para o desenvolvimento (Stam et al., 2011), pois € através da dinamica da
economia que se dd a livre produgdo e a circulacdo de bens e servicos necessaria para
atendimento dos preceitos constitucionais. Todavia, o desenvolvimento econdmico somente
desponta quando presentes as condi¢des institucionais adequadas (Boettke & Coyne, 2009).

De acordo com dados do Programa de Indicadores de Empreendedorismo da
Organizacdo de Cooperagdo e de Desenvolvimento Econdmico (OCDE), de fato, o sucesso
da atividade empresarial ndo depende apenas do empreendedor, mas, pelo contrario, esta
sujeito a diversos fatores politicos, juridicos, sociais, e, principalmente, econdmicos. Contudo,
se os fatores micro (i.e., oferta e demanda) e macroecondmicos (i.e., juros e inflacdo) podem
contribuir para o crescimento da atividade empresarial, a sua volatilidade impacta diretamente
no desempenho das entidades (OCDE, 2017), podendo levar a situagdes adversas, desde
dificuldades econdmico-financeiras até mesmo ao estado de insolvéncia.

Em tempos de crise essas externalidades sao potencializadas (Evans & Borders, 2014),
0 que torna as companhias mais suscetiveis a se tornarem insolventes, isto ¢, verem-se diante
de situagdo na qual o seu fluxo de caixa ndo mais ¢ suficiente para fazer frente as suas
obrigacdes financeiras (Wruck, 1990), levando inimeras empresas a buscarem opcdes para
recuperagdo da sua estabilidade/equilibrio econdmico-financeira, dentre as quais ganha

destaque a recuperac¢ao judicial, vista como verdadeira alternativa para a insolvéncia.
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No Brasil, essas alternativas ficam mais claras com a introducdo das figuras da faléncia
e da recuperacao judicial, a partir da edicdo da Lei n°. 11.101, de 09 de fevereiro de 2005,
também conhecida como Lei de Recuperagao Judicial e Faléncia (LRF).

De acordo com o indicador Serasa Experian de Faléncias e Recuperacdes, o numero
de pedidos de recuperagdo judicial tem crescido sistematicamente desde a edi¢do da LRF
(Serasa, 2018), tendéncia que se acentuou com a crise mundial de 2008 e tem se reproduzido
mundo afora (Evans & Borders, 2014). Ainda de acordo com a pesquisa, os pedidos de
recuperacao judicial reportados em 2016 representam o maior indice acumulado desde 2006,
num intervalo de apenas uma década, quando entrou em vigor a LRF (Serasa, 2018).

Além disso, nos ultimos anos, o mercado brasileiro assistiu diversas companhias
disputarem o titulo de maior recuperacdo judicial do Pais, respectivamente, com o pedido de
recuperagdo judicial da Oleo e Gas Participagdes S.A. em 2014 (R$ 12 bilhdes), da OAS S.A.
em 2015 (R$ 11,5 bilhdes) e da Sete Brasil Participagcdes S.A. (R$ 19,3 bilhdes), Ecovix
Construgdes Oceanicas S.A. (RS 8 bilhoes) e Oi S.A. (R$ 65,4 bilhoes) em 2016 e, finalmente,
da Odebrecht S.A. em 2019 (R$ 98,5 bilhdes), conforme levantamentos realizados nos

processos judiciais das respectivas empresas:

Grafico 1 — As maiores recuperagdes judiciais do Brasil (em bilhdes de Reais)

Odebrecht 98,5
Oi 65,4
Sete Brasil 19,3
0OGX 12
OAS 11,5
Ecovix 8
PDG 6,3
Schain 5,8
OSX 46
Utc 3,4

Wind Power [3
Grupo Bom Jesus 2,6
Abengoa 2,6
Tonon Bioenergia 2,6
Renuka 2,3
Seara Agroindustrial 12,1
Galvao Engenharia 2
Grupo Ago Cearense 1,8
Zamim Mineragdo 1,5
Viver 11,3
Usina Sdo Fernando 11,3

Fonte: elaborado pelo autor
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1.1. Justificativa e Contribuicao

Apesar desses eventos contemporaneos (crise mundial e investigagdes criminais) que
podem ter contribuido para a sua proliferacdo, a recuperacao judicial e a faléncia ndo sao
problemas recentes (Baird, 1991). Os efeitos deletérios da insolvéncia das companhias para
investidores e credores instigou a proliferacdo de modelos preditivos, principalmente a partir
da década de 1960 (Altman, 1968).

Aziz e Dar (2006) propde uma classificacao tripartite para esses modelos de predi¢ao
de insolvéncia, que seriam, entdo, divididos de acordo com a sua natureza teérica (Crouhy et
al., 2000; Lucas, 1995; Aziz et al., 1988), estatistica (Altman, 1968, 1984a; Beaver, 1966), e,
finalmente, de inteligéncia artificial (Zhanga et al., 1999; Brockett et al., 1994).

Mais recentemente, Pereira e Martins (2016) se propde a atualizar a revisdo da
literatura sobre o tema, apresentando novos componentes comparativos, com enfoque na sua
capacidade preditiva e nas varidveis adotadas. O estudo dos autores brasileiros (Pereira &
Martins, 2016), apesar de deixar claro o avango na utilizagdo de modelos de inteligéncia
artificial a partir dos anos 1990 (Yu et al., 2014), demonstra tratar-se de uma abordagem ainda
bastante embrionaria, mormente no Brasil.

Outro dado interessante apresentado (Pereira & Martins, 2016) diz respeito a selegcdo
das variaveis adotadas, campo em que a predominancia de dados/indicadores financeiros e de
balanco patrimonial € inconteste, o que também € objeto de critica por Jardin e Séverin (2011).
Para Jones et al. (2017) isso demonstra que, mesmo no campo dominante da estatistica
(mainstream) ha evidéncias (em sentido contrario, vemos Obermann & Waack, 2015) de que
os modelos mais modernos teriam melhor performance do que as abordagens tradicionais
(Jones et al., 2015), o que inclui ndo apenas ferramentas estatisticas e de inteligéncia artificial
mais sofisticadas, como também indicadores menos ortodoxos.

Embora Casey e Bartczack (1985) apontem que o fluxo de caixa operacional, de forma
isolada, ndo se destaque enquanto varidvel de previsdo, a combina¢do de informagdes
contabeis, de mercado e de dados macroecondmicos (Tinoco & Wilson, 2013), tem um papel
significativo para explicar a insolvéncia das organizacdes dentro de seus ciclos de negocios
(Drobetz et al., 2017).

Os fluxos de caixa sdo variaveis mais sensiveis (Fazzari et al., 1988) a ambientes de
(in)solvéncia nas organizagdes (Drobetz et al., 2017), razdo pela qual podem evidenciar

informacdes relevantes quanto as decisdes envolvendo origem, administracao e aplicacao de
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recursos pela entidade (Ohlson & Aier, 2009), constituindo um elemento importante na
investigacdo da solvéncia das organizacdes, que merece ser melhor explorado, posto tratar-se
mesmo de uma preocupacao global (Altman & Narayanan, 1997) para alertar quanto a
possiveis novas crises financeiras.

Dotadas de um carater mais dindmico e de grande capacidade de auto ajustamento, as
Redes Neurais Artificiais (RNA) constituem uma ferramenta de inteligéncia artificial baseada
em simulagdes matematicas que reproduzem artificialmente um sistema de raciocinio logico
que se assemelha aos dos neuronios (Haykin, 2008) e sdao preferencialmente utilizadas em
ambientes sujeitos a mutagdes constantes (Khashei & Bijari, 2010), o que as torna um
instrumento bastante apropriado para investigar variaveis mais sensiveis como os fluxos de
caixa.

A conjugacao desses elementos permite construg¢ao de indices e a sua comparagao no
continuo, dando consisténcia as informagdes coletadas e auxiliando na interpretacdo dos
resultados obtidos (Zhang et al., 1998), e, embora dotados de menor capacidade explicativa,
esses dados podem fornecer uma contribuicao metodoldgica importante (Trippi & Lee, 1996)
para o estudo da insolvéncia das organizagdes.

Ao final, portanto, apresenta-se um modelo de previsdo inovador, que, integrando
diferentes métodos e indicadores pouco utilizados pela literatura de referéncia, mormente em
relacdo a dados brasileiros, ¢ capaz de aprimorar a capacidade preditiva da recuperagdo
judicial, em contraste com os modelos atuais, proporcionando solugdes gerenciais, de
planejamento e de controle (Khashei & Bijari, 2010), com inimeras aplicagdes para o mercado

e a academia.

1.2. Questao de Pesquisa e Objetivos

Mesmo diante de inimeras evidéncias de que a adocao de indicadores ndo financeiros
e métodos alternativos de pesquisa (como a inteligéncia artificial) tém o potencial de
apresentar resultados mais eficazes e promissores (Jones et al, 2017; Jones et al, 2015), a
pouca concentracao da aplicacdo de métodos de inteligéncia artificial ¢ apontada por inimeros
autores, como Aziz ¢ Dar (2006), Yu et al. (2014) e Pereira e Martins (2016).

Considerando apenas os dados brasileiros apresentados por Pereira e Martins (2016),

voltados para as empresas nacionais, s3o poucos os estudos nesse campo que vao além dos
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modelos estatisticos ortodoxos, e, quando conjugados a ado¢do de varidveis outras que ndo
simplesmente os indicadores financeiros, a pesquisa em previsdo de insolvéncia no pais
encontra-se estagnada.

As pesquisas em previsao de insolvéncia no Brasil também tém se limitado em razao
da auséncia de uma caracterizagdo precisa do evento preditivo que pretendem ver analisado
(insolvéncia). Isso porque a legislagdo brasileira (LRF) estabelece uma distingdo precisa entre
os procedimentos de recuperagao judicial e faléncia, que nao ¢ necessariamente encontrada
em outros paises, e pode mesmo representar um distanciamento temporal significativo.

Em sua grande maioria, os estudos sobre o tema no Pais estdo circunscritos, desde o
inicio (Elizabetsky, 1976; Kanitz, 1978; Matias, 1978), a observar a capacidade preditiva de
modelos até o ponto da insolvéncia técnica (technical insolvency — Figura 1) ou da faléncia,
nao demonstrando grandes preocupagdes em segregar a recuperacao judicial como evento
digno de nota.

A auséncia dessa distin¢do ¢ relevante, principalmente se considerarmos a existéncia
de casos, no Brasil, em que o pedido de recuperagao judicial e a decretacao de faléncia estao
separados por mais de uma década.

Diante disso € que se apresentam as questdes de pesquisa deste trabalho: quais os
fatores determinantes da recuperacio judicial considerando os fluxos de caixa das
firmas evidenciados na Demonstracio de Fluxo de Caixa (DFC)? E, adicionalmente: o
método de RNA apresenta melhores resultados do que a regressao logistica (LOGIT)
para a previsao da recuperacio judicial?

Para responder a esses questionamentos, objetiva-se identificar — principalmente
através da selecdo de varidveis e métodos alternativos — um modelo preditivo mais acurado
do que os atuais.

Além disso, outro objetivo especifico importante da pesquisa encontra-se na defini¢ao
do evento que se pretende ver analisado: enquanto a maioria dos autores prende-se a figura da
faléncia ou da insolvéncia, o evento de interesse neste trabalho sera o pedido de recuperacao
judicial, que antecede a faléncia na LRF — e pode, ou ndo, antecipar-se a insolvéncia —, posto
se tratar do momento em que, legalmente, o devedor podera buscar, através de um plano de
reorganizacdo da empresa, a renegociagdo forcada do seu crédito, com efeitos adversos para

os stakeholders.
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1.3. Estrutura do Trabalho

Para investigar a existéncia de relagdo entre os fluxos de caixa das firmas e a
recuperagdo judicial, primeiramente, no Capitulo 1 — Introdugdo, serd apresentado e
contextualizado o problema de pesquisa e seus objetivos, evidenciando-se a sua relevancia e
contribuigdo para a drea de conhecimento.

No Capitulo 2 — Referencial Teorico, serdo apresentadas as principais linhas de
pesquisa em previsao de insolvéncia das organizacdes, demonstrando a sua evolu¢ao por meio
de um componente historico cronoldgico, que envolve nao apenas a utilizacdo (ou ndo) de
métodos estatisticos mais sofisticados, mas também a selegdo de variaveis.

Também neste capitulo, serdo abordados os diferentes conceitos de insolvéncia e como
se inter-relacionam com os institutos da recuperacao judicial e da faléncia, instituidos pela
legislacdao brasileira, bem como os seus efeitos para os stakeholders, além de ilustrar o
panorama geral das recuperagdes judiciais no Brasil.

O Capitulo 3, intitulado Materiais e Métodos, compreende o detalhamento dos critérios
utilizados na determinagdo da amostra e do recorte temporal dos dados que serdo analisados.
Além disso, também contém o as explicagdes em torno da natureza da amostra e da coleta e
formatagao da base de dados, juntamente com a selecdo das varidveis a partir da literatura de
referéncia e o modelo proposto.

No Capitulo 4 — Resultados e Andlises, serdo apresentados os resultados obtidos a
partir do modelo proposto, assim como a sua interpretacao, relacionando-os com a questao de
pesquisa e a literatura técnica especializada, a fim de debater sua eficacia.

Por fim, o Capitulo 5 — Considera¢des Finais, apresentard as articulagdes e limitagdes
deste estudo, bem como as novas oportunidades de pesquisa que sobrevirdao dos resultados

obtidos.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Literatura relevante e evolucao historica

A recuperagdo judicial e a faléncia ndo sdo problemas recentes — sua origem pode ser
situada no século XVIII, com a Constituicao dos Estados Unidos da América de 1789 que
atribui aos congressistas os poderes necessarios para promulgar leis tratando da faléncia
(Baird, 1991). O grande impacto desses eventos para o ambiente corporativo instigou, ao
longo dos anos, um volume significativo de andlises e modelos preditivos, principalmente a
partir da década de 1960, com os trabalhos seminais de Altman (1968) e Beaver (1966).

Aziz e Dar (2006) propde uma classificagdo tripartite para esses modelos de predigao,

que seriam, entdo, divididos em trés categorias, conforme Tabela 1 abaixo:

Tabela 1 - Classificacdo dos modelos de previsdo de insolvéncia

Classificacao Modelo Caracteristicas

Focam nas causas qualitativas da faléncia
Modelados a partir de informacgdes que possam satisfazer o

L. argumento tedrico da faléncia proposto pela teoria
Modelos teoricos g prop p

Natureza multivariada
Normalmente empregam técnicas estatisticas para fornecer
suporte quantitativo para o argumento teorico

Focam nos sintomas da faléncia

oy Modelados a partir de informagdes contabeis da companhia

Modelos estatisticos o o i
Podem ser de natureza univariada ou multivariada (mais comum)

Seguem os padrdes classicos de modelagem

Focam nos sintomas da faléncia
Modelados a partir de informagdes contabeis da companhia
Modelos de inteligéncia  Normalmente de natureza multivariada
artificial Resultado do avango tecnolédgico e do desenvolvimento
informacional
Altamente dependentes de tecnologia computacional

Fonte: adaptado de Aziz e Dar (2006, p. 19)

De acordo com a classificag¢do proposta, os modelos de previsdo de insolvéncia seriam,

entao:

(1) teoricos (Crouhy et al., 2000; Lucas, 1995; Aziz et al., 1988), voltados a

explicacdo teodrica da faléncia utilizando dados obtidos, inclusive, por meio de
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técnicas estatisticas, geralmente de andlise multivariada, para fornecer

elementos qualitativos que deem suporte a teoria adotada;

(11) estatisticos (Altman, 1968; Beaver, 1966), com foco nos sintomas da faléncia,
utilizam dados obtidos a partir das informagdes contdbeis das organizagdes,
por meio de andlise univariada ou multivariada, considerados o mainstream

dos modelos de previsao de insolvéncia; e, finalmente,

(i11))  de inteligéncia artificial (Zhanga et al., 1999; Brockett et al., 1994), também
focados nos sintomas da faléncia, mas com um elemento tecnologico que
faltava aos modelos puramente estatisticos, geralmente através de analises

multivariadas em relag@o as informagdes contdbeis das organizagdes.

O componente historico-cronologico dessa classificagdo ¢ refor¢ado, entre outros, por
Pereira e Martins (2016) e Kumar e Ravi (2007), quando evidenciam o processo evolutivo das
pesquisas na area, partindo dos trabalhos originais de Fitzpatrick (1932), passando por Altman
(1968, 1984a, 1984b), até os estudos mais recentes envolvendo inteligéncia artificial e
machine learning (como Azayite & Achchab, 2016; Wang et al., 2017; Barboza et al., 2017).

Um panorama interessante sobre a acuidade desses modelos de previsao ¢ apresentado
por Jardin (2017), que traca um paralelo entre os principais trabalhos na area e o modelo
conceitual adotado (tedrico, estatistico ou de inteligéncia artificial).

A eficiéncia dos modelos de previsao também ¢ abordada por Pereira e Martins (2016);
os autores inovam ao conjugar informagdes relevantes acerca dos indicadores (como Jones et
al., 2017), modelos de previsdo, eficacia e cronologia utilizados, oferecendo um retrato
significativo dos trabalhos realizados a partir da década de 1970 até os dias atuais. A
comparacao entre os modelos de previsdao também ¢ alvo de Aziz e Dar (2006), ainda que,
nesse caso, limitando-se a evidenciar a preferéncia pelos modelos adotados pelos
pesquisadores.

Nada obstante o avango na utilizagdo de modelos de inteligéncia artificial a partir dos
anos 1990 apontada por diversos autores (Yu et al., 2014), as conclusdes apresentadas por
Pereira e Martins (2016) e Aziz e Dar (2006) sao semelhantes, ao indicarem tratar-se de uma
abordagem ainda embriondria, apresentando pouca representatividade em comparagdo com os

demais trabalhos na area, que enfatizam os modelos estatisticos e tedricos, nessa ordem.
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Jardin e Séverin (2011) criticam os modelos tedricos e estatisticos adotados, ndo
apenas em razao da abordagem quanto ao periodo de coleta de dados (que eles chamam de
single-period models), mas também ressaltam que tais modelos tém se tornado fonte de
inimeras criticas quanto a forma como as variaveis sao selecionadas, a influéncias de fatores
exogenos e a propria eficacia da previsao.

O lento processo de evolucao dos modelos de previsao também ¢ criticado por Jones
et al. (2017). Para os autores, mesmo no campo da estatistica os modelos de previsao de
faléncia tém deixado de explorar inovacdes que poderiam trazer resultados interessantes,
havendo evidéncias (ndo unanimes, como vemos em Obermann & Waack, 2015) de que os
modelos mais modernos podem suplantar significativamente a performance das abordagens
mais tradicionais (Jones et al., 2015; Jones, 2017).

Com efeito, Pereira e Martins (2016) apontam pouca concentra¢ao da aplicagcdo de
métodos de inteligéncia artificial para dados brasileiros e mesmo as pesquisas existentes
enfatizam a adogdo de indicadores financeiros mensurados ao longo de um intervalo de tempo

para criacao de um modelo estatistico (Jones et al., 2017).

2.2. Faléncia e recuperacao judicial

A CF/88 estabelece a ordem economica, fundada na valorizagao do trabalho humano
e na livre iniciativa, todavia, garantir o livre exercicio de qualquer atividade econdmica nao ¢
suficiente se ndo se fizerem presentes condi¢des institucionais adequadas para assegurar o
desenvolvimento economico (Boettke & Coyne, 2009). Dados do Programa de Indicadores de
Empreendedorismo da OCDE evidenciam que o sucesso da atividade empresarial esta ligado
a diversos fatores politicos, juridicos, sociais, e, principalmente, econdmicos, o que parece
corroborar a alegacdo que a empresa ¢ essencial para o crescimento econdémico (Wennekers
& Thurik, 1999; Stam et al., 2011).

Admitindo-se que fatores micro e macroecondmicos estdo ligados ao bom
desenvolvimento da atividade empresarial, em tempos de crise aumenta a busca de opgoes
para recuperacdo da estabilidade/equilibrio economico-financeira (James, 2012), dentre as
quais ganha destaque a recuperagdo judicial, vista como verdadeira alternativa para a
insolvéncia.

Wruck (1990) define a insolvéncia como o momento em que o fluxo de caixa da

entidade ndo mais ¢ suficiente para fazer frente as suas obrigacdes financeiras. Ainda de
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acordo com o autor, essa condicdo pode ser tempordria, no que se costuma denominar de
technical insolvency ou flow-based insolvency (insolvéncia técnica), caracterizado pelo
periodo ou momento em que o caixa da organizagdo deixa de ser suficiente para adimplemento

das suas obrigagdes, ou de carater perene (stock-based insolvency).

Figura 1 — Insolvéncia técnica e insolvéncia baseada em saldo

Painel A Painel B
$

$ Fluxo Caixa
Atual

Fluxo Caixa
Atual

t0 tl 2 t0 tl t2

Fonte: adaptado de Wruck (1990)

A Figura 1 representa graficamente as diferengas entre a insolvéncia técnica (Painel
A) e a insolvéncia baseada em saldo (Painel B) evidenciando claramente a natureza
(temporaria ou perene) desses eventos. Embora para Altman (1983) a insolvéncia baseada em
saldo seja mais preocupante, pois indica uma condi¢@o cronica da organizagdo, caracterizada,
principalmente, pela presenca de patrimonio liquido negativo, Wruck (1990) esclarece que,
do ponto de vista dos credores, a insolvéncia técnica ¢ o evento mais apropriado para indicar
a necessidade de reestruturacdo das organizacdes, pois demarca o momento em que 0S
contratos deixam de ser cumpridos.

No Brasil, até¢ a edicao da LRF, a incapacidade da firma em seguir horando seus
contratos tinha como resultados possiveis a faléncia ou a concordata, ambas, entdo, reguladas
pelo Decreto-Lei (DL) n°. 7.661, de 21 de junho de 1945. De acordo com o artigo 1° do DL
“considera-se falido o comerciante que, sem relevante razdo de direito, ndo paga no

vencimento obrigagdo liquida, constante de titulo que legitime a agdo executiva”.
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A faléncia poderia ser requerida pelos credores ou pelo proprio devedor, operando-se
por meio da liquidagdao dos ativos da organizagdo para adimplemento das obrigacdes
assumidas, cessando as suas atividades, enquanto a concordata constituia uma espécie de
moratoria judicial requerida pelo devedor, que desobrigava o pagamento dos seus créditos por
um determinado periodo, vedando a expropriagdo de bens para exigéncia das dividas
existentes.

No regime do DL “a concordata é preventiva ou suspensiva, conforme for pedida em
Jjuizo antes ou depois da declaragdo da faléncia” (art. 139) e, quando preventiva, autorizava
o devedor a buscar, junto aos credores, descontos para pagamento das dividas inadimplidas
(art. 156).

Embora a concordata assegurasse ao devedor uma suspensdo temporaria no
adimplemento de suas obrigacdes, que podiam mesmo ser renegociadas com os credores, o
instituto, como o proprio DL deixa claro, tinha por objetivo principal evitar a decretagdo da
faléncia e a consequente extingdo da empresa, ainda que, na pratica, pudesse funcionar como
um mecanismo para garantir a continuidade da empresa em situagdes de insolvéncia.

Somente com o advento da LRF, em 09 de fevereiro de 2005, introduziu-se, na
legislagdo brasileira, um instituto juridico moldado para assegurar a reestruturacao
econdmico-financeira das organizagdes envoltas em problemas de insolvéncia.

A chamada recuperagdo judicial, prevista no artigo 47 da LRF “fem por objetivo
viabilizar a superagdo da situagcdo de crise economico-financeira do devedor, a fim de
permitir a manutengdo da fonte produtora, do emprego dos trabalhadores e dos interesses
dos credores, promovendo, assim, a preservacdo da empresa, sua fungdo social e o estimulo
a atividade econémica’.

O dispositivo legal em referéncia cristalizou, na legislagdo brasileira, o que se
costumou chamar de “principio da preservacdo da empresa”, valor basico que, objetivando a
manuten¢do da atividade econdomica e a funcdo social da organizagdo, assegura, sob
determinadas condigdes legal e contratualmente estabelecidas, a concessao de estimulos para

recuperagdo econdmico-financeira da empresa.
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Figura 2 - Fluxograma simplificado da recuperacao judicial
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 2 contém uma representacdo simplificada dos procedimentos estabelecidos

pela LRF, dentre os quais podemos destacar, por relevancia:

(1)

(i)

(iii)

a apresentacdo do pedido, momento em que a organizacao deve submeter ao
juizo, entre outros, “a exposi¢do das causas concretas da situa¢do patrimonial

do devedor e das razoes da crise economico-financeira” (art. 51 da LRF);

o deferimento do pedido, oportunidade em que o juiz, em sede de cognicdo
sumaria, reconhece a situa¢do de crise experimentada pela organizagao e
suspende todas as cobrancgas contra a organizacao pelo prazo maximo de “/80
(cento e oitenta), contado do deferimento do processamento da recuperag¢do”

(art. 6°, §4° da LRF);

a apresentagdo do Plano de Recuperagdo Judicial (PRJ), no qual a organizacao
detalhara aos credores as condigdes para recuperagdo econdomico-financeira da
empresa e pagamentos dos seus créditos, que podem incluir a “concessdo de
prazos e condi¢oes especiais para pagamento das obrigacoes vencidas ou

vincendas”, entre outras (art. 50 da LRF);
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(iv) a realizacdo da Assembleia Geral de Credores (AGC) para discussao do PRJ
pelos credores, donde resulta uma das trés situagdes a seguir: (a) a aprovagao
do PRJ, com a concessao e prosseguimento da recuperagao judicial até o seu
integral cumprimento; (b) a rejei¢do do PRJ, com a decretacao da faléncia; e,
(c) aaprovagdo do PRJ sem o quorum legal necessario, hipdtese em que cabera
ao juiz decidir se defere a concessdo da recuperacao judicial (cram down) ou

decreta a faléncia da empresa (art. 58 da LRF); e, finalmente,

(v) o cumprimento do PRJ, cuja ndo observacao pela organizagdo, podera resultar

na decretagdo da faléncia, mesmo ap6s a concessao da recuperacdo judicial.

O que se verifica ¢ que a recuperagdo judicial funciona como uma alternativa para
evitar a faléncia das organizacdes, através da implementacao de um plano para reorganizacao

das dividas da empresa que, ao final permita-lhe abandonar a condi¢ao de insolvente.

2.3. Recuperacio judicial no Brasil

A finalidade de preservar e garantir a manutencdo da empresa — que diferencia
primordialmente a recuperag¢do judicial da figura da antiga concordata e da faléncia —
estimulou a proliferacdo dos requerimentos de recuperacao judicial no Pais. De acordo com o
indicador Serasa Experian de Faléncias e Recuperagoes (Serasa, 2018), o nimero de pedidos
de recuperacao judicial mais do que dobrou apenas no primeiro trimestre do ano-calendario
de 2018, saltando de 191 ocorréncias entre os meses de janeiro a mar¢o do ano-calendario

2015 para 385 ocorréncias em compara¢ao com o mesmo periodo do ano-calendario de 2018.

Tabela 2 - Faléncias, recuperacdes judiciais e concordatas
Ano Faléncia Recup. Judicial Concordata

1991 1.132 - 738
1992 2.289 - 767
1993 2.644 - 470
1994 2.532 - 628
1995 3.142 - 2.359
1996 6.043 - 1.072

continua
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conclusao
Ano Faléncia Recup. Judicial Concordata
1997 6.508 - 552
1998 6.156 - 736
1999 6.266 - 463
2000 4.909 - 221
2001 3.810 - 282
2002 4.774 - 276
2003 4.389 - 270
2004 3.497 - 156
2005 2.876 110 83
2006 1.977 252 -
2007 1.479 269 -
2008 969 312 -
2009 908 670 -
2010 732 475 -
2011 641 515 -
2012 688 757 -
2013 746 874 -
2014 740 828 -
2015 829 1.287 -
2016 721 1.863 -
2017 928 1.420 -
2018 234 385 -
Total  72.559 10.017 9.073

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Serasa (2018)

A Tabela 2 indicada o nimero de faléncias decretadas e recuperacdes judiciais e
concordatas requeridas entre janeiro de 1991 e marco de 2018, no pais. Num intervalo de
quase 15 anos, de janeiro de 1991 até junho de 2005, quando entrou em vigor a LRF, 9.073
empresas brasileiras apresentaram pedidos de concordata, contra 10.017 pedidos de
recuperac¢ao judicial em pouco mais de uma década de vigéncia da LRF (entre junho de 2005
e mar¢o de 2018), um crescimento médio de cerca de 25% no numero de pedidos de

recuperacao judicial, conforme Tabela 3 abaixo:

Tabela 3 - Pedidos de concordata e recuperacao

N° Pedidos Meses Média Variacao
Concordata 9.073 174 52
Recuperacao Judicial 10.017 154 65

24,74%

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Serasa (2018)



30

Ainda de acordo com a pesquisa, o resultado € recorde, representando o maior indice
acumulado desde 2006, quando entrou em vigor a LRF. Para Evans e Borders (2014), o
crescimento no nimero de empresas buscando alternativas a insolvéncia ¢ um fendmeno

mundial, que pode ser observado também a partir dos dados brasileiros:

Grifico 2 - Evolugdo dos pedidos de recuperacao judicial no Brasil
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Serasa (2018)

O Grafico 2 apresenta a evolucao do nimero de pedidos de recuperagdo judicial no
Pais desde a entrada em vigor da LRF, demonstrando o crescimento acentuando na ocorréncia
dos pedidos, principalmente nos periodos que coincidem com a crise econdmica mundial de

2008 e o avango das investigagdes locais contra a corrup¢ao, no ambito da Operagdo Lava-
Jato, da Policia Federal e do MPF.

Grafico 3 - Evolugdo dos pedidos de concordata no Brasil
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Serasa (2018)
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J4 a andlise da evolucdo dos pedidos de concordata na vigéncia do DL, apresenta

distribuicao mais homogénea no Grafico 3.

Grafico 4 - Faléncias, recuperagdes judiciais e concordatas
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Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Serasa (2018)

Por fim, ao confrontar-se o numero de faléncias decretadas e recuperagdes judiciais e

concordatas requeridas no mesmo periodo (Grafico 4), algumas observagdes tornam-se

evidentes:

(1)

(ii)

(iii)

durante a vigéncia do DL, o nimero de faléncias de empresas brasileiras
decretadas se manteve em patamares significativamente mais elevados, em

contraste com o periodo de vigéncia da LRF;

o numero de pedidos de recuperacdo judicial apresenta uma curva ascendente
desde a entrada em vigor do instituto, ultrapassando o numero de pedidos de

concordata, anteriormente apresentadas num menor espago de tempo; e,

em pouco tempo desde a LRF, o numero de pedidos de recuperagao judicial
excedeu o numero de faléncias de empresas brasileiras decretadas, que tem
variado de maneira uniforme, sempre em volume inferior as recuperagdes

judiciais.
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Tais conclusdes reforcam as evidéncias de que o instituto da recuperagdo judicial tem
se firmado como alternativa viavel para superacdo de situagcdes de insolvéncia pelas
organizagdes em razao, principalmente, do objetivo declarado de preservagao da empresa e
manuten¢do da atividade econdmica, que ndo se atribuia a figura da concordata no regime

anterior.

2.4. Fatores determinantes da insolvéncia

O estudo de faléncias e recuperagdes do Serasa Experian (2018) ¢ construido a partir
do levantamento mensal das estatisticas de faléncias (requeridas e decretadas) e das
recuperacdes judiciais e extrajudiciais registradas mensalmente na sua base de dados,
provenientes dos foruns, varas de faléncias e dos Didrios Oficiais e da Justica dos Estados.

Para os economistas responsaveis pelo levantamento, o baixo dinamismo econdémico
somado a expressiva queda no consumo das familias, determinada pela escalada do
desemprego e da inflagdo, e as altas taxas de juros impactaram negativamente a atividade dos
setores comercial, industrial e de servigcos com reflexos diretos na saude financeira das
empresas (Serasa, 2018), provocando um crescimento acentuado nos pedidos de recuperacao
judicial.

Todavia, se por um lado a situagdo da economia exerce influéncia significativa no
desempenho das empresas, de outra ponta, nao se pode olvidar também os efeitos da (m4)
administracdo. Para a realizagao de uma administracao satisfatoria ¢ imprescindivel a anélise
de informagdes contdbeis para que sejam tomadas agdes pertinentes que promovam a
continuidade ou a evolugdo dos empreendimentos. Essas informacdes sdo apresentadas
através de relatorios gerenciais de competéncia dos profissionais da contabilidade, que
levantam o comportamento do mercado e do desempenho interno da empresa, dentre os quais
podemos destacar, entre outros, a DFC.

Tomando-se por referéncia a figura da recuperagao judicial, ndo ¢ dificil imaginar que
a situacdo de insolvéncia que leva a companhia a ingressar com o pedido de recuperagao seja,
portanto, também influenciada pela ma aplicagdo dos recursos gerados e/ou obtidos no
desempenho da atividade econdmica, hipotese que, inclusive, é referendada pela doutrina mais
especializada. Com efeito, ao tratar dos fundamentos da recuperagao judicial, Teixeira (2012)

esclarece que a crise de uma atividade econdmica — assim entendida como o conjunto de
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fatores que leva uma companhia a buscar a recuperacao judicial — pode ocorrer por varias
razdes: ma gestdo, escassez de insumos, eventos da natureza, como estiagem ou excesso de
chuvas, modifica¢des nas curvas de oferta e de demanda, crises econdmicas mundiais ou
regionais etc.

Em outras palavras, evidencia-se a influéncia dos fatores macroeconémicos (Aysun,
2014) e microecondmicos (Alessandria et al., 2015) nos ciclos de negocios e na solvéncia das
firmas. Ciclos de negocios sdo as flutuagdes na atividade econdmica num dado intervalo de
tempo, em que se sucedem periodos de expansdo, recessdao e crise, influenciados por
acontecimentos macro ou microeconomicos (Férnandez, Grohé & Uribe, 2017).

Para Teixeira (2012), os eventos de crise verificados nos ciclos de negdcios das
organizagdes podem ser de origem econdmica, financeira ou patrimonial. Crise econdmica
ocorre quando as vendas dos produtos ou a prestacdo de servicos ndo sdo realizadas em
quantidade suficiente & manuten¢do do negdcio. A crise financeira acontece quando o
empresario tem falta de fluxo de caixa, dinheiro ou recursos disponiveis para pagar suas
prestagdes obrigacionais. J4 a crise patrimonial se faz sentir quando o ativo do empresario ¢
menor do que o seu passivo, logo, seus débitos superam os seus bens e direitos (Teixeira,
2012).

A classificagdo proposta por Teixeira (2012) para as crises da organizagdo ndo ¢
diferente dos conceitos de insolvéncia técnica (technical insolvency) e insolvéncia baseada em
fluxos (stock-based insolvency) apresentados por Wruck (1990) e Altman (1983),
evidenciando, portanto, que na opinido desses autores, os eventos de crise que levam as
empresas a recuperacdo judicial tem em comum um aspecto relevante no que diz respeito a
capacidade da organiza¢do em gerar recursos (receitas) e a administrar a sua alocagao,
refletida nos seus fluxos de caixa. Robinson e Sensoy (2016) refor¢am essas evidéncias,
apontando a existéncia de uma relagdao entre o movimento dos fluxos de caixa em situagdes
de expansdo, recessdo e crise e a performance da entidade (cash flow sensitivity).

Os fluxos de caixa, portanto, sdo sensiveis as decisdes de investimento e capacidade
de adimplemento das organizagdes (Fazzari et al., 1988; Drobetz et al., 2017) e essas
informacdes — de investimento, performance e adimplemento de obrigagdes — sao
apresentadas através de relatorios gerenciais de competéncia dos profissionais da
contabilidade, que levantam o comportamento do mercado e do desempenho interno da
empresa, dentre os quais podemos destacar, entre outros, a DFC.

De acordo com a Lei n°. 6.404, de 15 de dezembro de 1976, também chamada de Lei

das Sociedades por Acdes (LSA) e os pronunciamentos contabeis em vigor, a DFC deve
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evidenciar no minimo trés fluxos financeiros, quais sejam: (i) das operagdes; (ii) dos
investimentos; e, (iii) dos financiamentos.

O Pronunciamento Técnico n°. 03, do Comité de Pronunciamentos Contabeis (CPC),
aprovado pela Deliberagao n°. 641, de 07 de outubro de 2010 da Comissdo de Valores
Mobiliarios (CVM) para as companhias de capital aberto, sustenta que as informagdes sobre
o fluxo de caixa de uma entidade sdo tteis para proporcionar aos usuarios das demonstracdes
contabeis uma base para avaliar a capacidade de a entidade gerar caixa e equivalentes de caixa,
bem como as necessidades da entidade de utilizagdo desses fluxos de caixa. Govindarajan
(1980), ao tratar dos objetivos das demonstragdes financeiras, também sustenta essa hipdtese,
fazendo referéncia aos pronunciamentos originais do Financial Accounting Standards Board

(FASB), com a redacao atualizada pelo Statement of Financial Accounting Concepts n°. 01:

Financial reporting should provide information about how an
enterprise obtains and spends cash, about its borrowing and
repayment of borrowing, about its capital transactions, including
cash dividends and other distributions of enterprise resources to
owners, and about other factors that may affect an enterprise’s
liquidity or solvency (FASB, 2008)

Portanto, a analise das DFC permite avaliar o comportamento dos fluxos de caixa das
empresas ao longo do tempo, na medida em que evidencia as decisdes quanto a origem,
administracao e aplicagdo de recursos (Ohlson & Aier, 2009), sendo possivel buscar relagdes
entre os fluxos financeiros evidenciados e o fato de as entidades buscarem a recuperacao
judicial como alternativa para a insolvéncia, muito embora os indicadores de fluxo de caixa
ndo figurem entre as medidas mais utilizadas pela literatura nos modelos de previsdao de

insolvéncia.

2.4.1. Modelos teoricos

De acordo com a classificagdo adotada, voltam-se a explicag¢do tedrica da faléncia
(causas qualitativas), inclusive por meio da utiliza¢ao de ferramentas estatisticas modeladas a
partir de informagdes preparadas para fornecer suporte quantitativo para o argumento teorico
do modelo, dentre os quais destacam-se os trabalhos de Theil (1969), Aziz et al. (1988) e

Lucas (1995), tendo como principais indicadores o fluxo de caixa operacional e as relagdes
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entre ativo (circulante e ndo circulante) e passivo (longo e curto prazo) e outros componentes

geralmente extraidos das demonstragdes contdbeis das organizagdes, principalmente, o BP.

2.4.2. Modelos estatisticos

Se o inicio da pesquisa em previsdao de insolvéncia pode ser creditado a Fitzpatrick
(1932), é com os trabalhos de Altman (1968) e Beaver (1966) que ganhou proje¢ao. O modelo
adotado pelos autores — enfatizando os sintomas da faléncia a partir da analise discriminante
em informacdes contdbeis das organizagdes — viria a se tornar a parte integrante do
mainstream das pesquisas na area, influenciando fortemente os autores da sua geracao,
inclusive no Brasil.

Com efeito, os trabalhos de Elizabetsky (1976), Kanitz (1978) e Matias (1978)
basearam-se no modelo de Altman (1968), aplicado a dados brasileiros, tendo como principais
variaveis de BP e DRE as relagdes entre ativo (circulante e nao circulante), passivo (longo e

curto prazo), patrimonio liquido e resultado.

2.4.3. Modelos de inteligéncia artificial

Também focados nos sintomas da faléncia, mas com um elemento tecnoldgico que
faltava aos modelos classicos (estatisticos). Uma vez que os resultados dependem do avango
tecnologico e da evolugao do contetido informacional, os modelos de inteligéncia artificial
tém conotacdo mais recente, do inicio da década de 1990, entre outros, com a utiliza¢ao de
RNA por Zhanga et al. (1999) e Brockett et al. (1994) e, mais recentemente, machine learning
(Azayite & Achchab, 2016; Wang et al., 2017; Barboza et al., 2017; Jones et al. 2017).

A selecdo das variaveis também se diferencia dos demais modelos na medida em que,
além dos indicadores financeiros de BP ¢ DRE (elementos de ativo, passivo, patrimonio
liquido e resultado), utiliza outras informacdes extraidas das demonstragdes contabeis das
organizagdes, como a DFC, e também dados macro e microecondmicos (setor, idade,

participagdo de mercado e inflagdo, dentre outros).



Tabela 4 - Principais modelos de previsdo de insolvéncia e suas variaveis
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Classific.  Modelagem Variaveis Formula Autor
FCO Fluxo de Caixa Operacional
Disponivel Disponivel
AC AC
Analise PCP Passivo Curto Prazo Aziz
L. discriminante PMP Passivo Médio Prazo (1988)
Teobricos
CS CS
PNC PNC
IR IR pago
Correlagdo  Insolvéncia Default index anual Lucas
Estatistica  Dummy Solvente ou insolvente (1995)
Capital de giro liquido (CGL) (AC-PC)/ AT
Analise Lucros Retidos sobre AT Lucros Retidos / AT Altman
discriminante EBIT sobre AT EBIT / AT (1968)
Giro do Ativo Vendas / AT
Valor mercado a¢des sobre PT Valor mercado agoes / PT
Analise Margem Liquida LL / Vendas
discriminante Disponivel sobre AP Disponivel / AP .
(1 Elizabetsky
e analise de  Contas a receber sobre AT Contas a receber / AT (1976)
correlagdo  Estoques sobre AT Estoques / AT
linear PC sobre AT PC/AT
Estatisticos . Retorno sobre PL (ROE) LL/PL
Regressao ..
. Liquidez Geral (AC+ ARLP)/PT .
multipla e L Kanitz
analise L%qu¥dez Seca (AC - estoques) / PC (1978)
discriminante Liquidez Corrente AC/PC
Endividamento Total PT/PL
PL sobre AT PL /AT
Passivo Financeiro sobre AC Passivo financeiro / AC
Andlise Fornecedores sobre AT Fornecedores / AT Matias
discriminante Liquidez Corrente AC/PC (1978)
LO sobre LB LO/LB
Disponivel sobre AT Disponivel / AT
Hybrid CG sobre AT CG/ AT .
Discriminant Lucros Retidos sobre AT Lucros Retidos / AT Azayite e
Newral EBIT sobre AT i EBIT/ AT~ Achchab
Networks Valor mercado acdes sobre PT Valor mercado agdes / PT (2016)
Giro do Ativo Vendas / AT
Liquidez imediata Disponivel / PC
Disponivel sobre AT Disponivel / AT
Liquidez Corrente AC/PC
AC sobre AT AC /AT
CG sobre AT CG/AT
CG sobre Vendas CG / Vendas
Intelicénei Giro estoques Vendas / Estoques
nteligéncia .
artificial Giro contas a receber Vendas / contas a receber
ROA LL /AT
Grey wolf LL sobre AC LL/AC Wang et al
optimization =~ Margem Liquida LL / Vendas (2017)
Margem Bruta LB/ Vendas
LL sobre PT LL/PT
ROE LL/PL
LL sobre PNC e PL LL/(PNC +PL)
Vendas sobre AC Vendas / AC
Giro do Ativo Vendas / AT
Contas a receber sobre PT Contas a receber / PT
Grau endividamento PT /AT
Endividamento total PT /PL

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 4 apresenta um panorama resumido dos principais modelagens e varidveis
adotadas por alguns dos autores abordados nesta pesquisa, selecionados de acordo com a
classificagcdo proposta para os seus modelos de previsao de insolvéncia (teoricos, estatisticos
e de inteligéncia artificial), evidenciando claramente a similitude dos principais modelos
estatisticos em termos de analise e selecdo de variaveis, em contraste com os modelos mais

recentes de inteligéncia artificial.
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Embora a existéncia de relacdo entre as situagdes de insolvéncia — que levam as

companhias a ingressarem com pedido de recuperacgao judicial — e a aplicagdo dos recursos

gerados e/ou obtidos no desempenho da atividade econdmica seja evidenciada por inimeros

autores, como visto, a utilizacdo de indicadores financeiros extraidos do BP ¢ da DRE tem

grande prevaléncia nos estudos e modelos de previsdo de faléncia (Jones et al., 2017).

O levantamento de Pereira e Martins (2016) aponta que os indicadores envolvendo

fluxos de caixa ndao se encontram entre as principais variaveis utilizadas em estudos

internacionais e a frequéncia para dados brasileiros ¢ ainda mais insignificante.

Tabela 5 - Frequéncia dos indicadores envolvendo fluxo de caixa

Indicadores financeiros utilizados Frequéncia — Frequencia
na previsao de faléncia . estud.os . est}l dos. Total
internacionais nacionais
Lucro Liquido / Total do Ativo 94 16 110
Ativo Circulante / Passivo Circulante 88 16 104
Capital de Giro / Total do Ativo 74 0 74
Lucros Acumulados / Total do Ativo 68 4 72
EBIT / Total do Ativo 54 0 54
Vendas / Total do Ativo 50 4 54
(Ativo Circulante - Estoques) / Passivo Circulante 46 6 52
Divida Total / Total Ativo 41 0 41
Ativos Circulantes / Total Ativo 38 2 40
Lucro Liquido / Patriménio Liquido 33 6 39
Caixa / Total do Ativo 25 6 31
Total do Passivo / Total do Ativo 27 0 27
Fluxo de Caixa Operacional / Total do Ativo 21 6 27
Valor Mercado Ac¢odes / Valor Contabil Divida Total 22 0 22
Passivo Circulante / Total do Ativo 17 4 21
Fluxo de Caixa Operacional / Total do Passivo 19 0 19
Lucro Liquido / Vendas 12 8 20
Divida Total / Patrimdnio Liquido 10 12 22
Fluxo de Caixa Operacional / Divida Total 16 0 16
EBIT / Juros 14 4 18
Total do Passivo / Patrimdnio Liquido 10 10 20
(Ativo Circulante - Estoques) / Total do Ativo 15 0 15

continua



39

conclusdo

Frequéncia Frequéncia
estudos estudos Total
internacionais nacionais

Indicadores financeiros utilizados
na previsao de faléncia

Estoques / Vendas 14 2 16

Vendas Liquidas / Total do Ativo 7 19

—_
N

Ativo Circulante / Vendas 14 14

Lucro Operacional / Total do Ativo 14 14

[
\]

Fluxo de Caixa Operacional / Vendas 14

Patrimonio Liquido / Total do Ativo 16

Divida de Longo Prazo / Total do Ativo 10

—
—

Capital de Giro / Total do Ativo

Caixa / Passivo Circulante

Fluxo de Caixa Operacional / Passivo Circulante

Capital de Giro / Vendas

Patrimonio Liquido / Total do Passivo

(Ativo Circulante - Estoques - Passivo Circulante) /
Despesas Operacionais

Logaritmo do Total do Ativo

Capital de Giro / Patrimonio Liquido

Fluxo de Caixa (usando Lucro Liquido) / Total da
Divida

Fluxo de Caixa Operacional

Despesas Operacionais / Lucro Operacional

(Ativo Circulante - Estoques) / Vendas

Vendas / Estoques

Ativo Permanente / Patrimonio Liquido

Slo|la|anan|an| & || 2 Qv o|vo|3(T|S
hlolo|loolo o |MvV|o| o [No|lo|lolh|lo|la|v|o|lo

A NN &N |0 2 |VO0O(o|©O

Empréstimos / Ativo Circulante

Fonte: adaptado de Pereira e Martins (2016)

A Tabela 5 apresenta a frequéncia dos principais indicadores utilizados nos estudos
nacionais e estrangeiros, claramente influenciados pelos modelos estatisticos classicos —como
Altman (1968) —, por meio da concentracdo de indicadores financeiros, em sua maioria
extraidos dos BP e DRE das organizagdes, situagao que ¢ agravada se observarmos apenas as
publicagdes nacionais. Jones et al. (2017) apresenta conclusdes semelhantes avaliando a
relevancia das varidveis para determinados modelos de previsdo mais modernos (random
forests), evidenciando a relativa importancia atribuida aos indicadores vinculados aos fluxos
de caixa das organizagdes, em detrimento dos demais indicadores financeiros.

Aliados a uma abordagem tedrica ou estatistica, esses indicadores financeiros,
extraidos, em sua maioria, dos BP ¢ DRE das organizacdes, fazem parte do mainstream das

pesquisas em previsao de faléncia (Yu et al., 2014), mesmo diante de inimeras evidéncias de
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que a adocdo de indicadores e métodos alternativos tem o potencial de apresentar resultados
mais eficazes e promissores (Jones et al., 2017; Jones, 2017; Jones et al., 2015).

Com efeito, Tinoco e Wilson (2013) avaliam modelos de previsao com variaveis
contabeis, macroecondmicas ¢ de mercado, concluindo que a eficacia dos resultados obtidos
¢ mais acurada quando essas varidveis sdo tratadas de forma ndo excludente. Ainda que o
fluxo de caixa operacional, de forma isolada, ndo se destaque como varidvel de previsdo de
insolvéncia (Casey & Bartczack, 1985), para Tinoco e Wilson (2013), a conjugacao de
informacdes contdbeis, de mercado e dados macroecondmicos pode explicar, a0 menos em
parte, a (in)solvéncia das organizacdes dentro de seus ciclos de negécios (Drobetz et al., 2017;

Robinson & Sensoy, 2016).

Tabela 6 - Variaveis contabeis selecionadas

Variavel Sigla Formula Referéncia
caixa liquido gerado

Fluxo sobre  FCO sobre atividades operacionais na Aziz (1988);
LL LL DFC / LL na DRE Dickinson (2011)
Crescimento crescimento % do FCO na
anual FCO AFCO DFC em relagdo ao ano Jones et al (2017)
anterior
Crescimento crescimento % do LL na
anual LL ALL DRE em relagdo ao ano Jones et al (2017)
anterior
Crescimento crescimento % da RT na
anual RT ART DRE em relag¢do ao ano Jones et al (2017)
anterior
Altman (1968);
Giro do Giro Receita Bruta Vendas na ADl\;kltr;sgan(ig(l;lll;%
Ativo Ativo DRE / AT no BP zayl
(2016);
Wang et al (2017)
Margem Margem Receita Bruta Vendas na Eh.Zﬂ]:.)etSky (1976),
Liquida Liquida DRE / LL na DRE Dickinson (2011);
Wang et al (2017)

Fonte: elaborado pelo autor

A pesquisa bibliografica permitiu identificar os principais fatores que impactam a
solvéncia das organizacdes; a selecdo das variaveis priorizou a utilizagdo dos indicadores de
fluxo de caixa (Tabela 6), em detrimento daquelas mais comumente utilizadas nos modelos

classicos, exclusivamente de BP e DRE.
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Embora o IAS 7 — Statement of Cash Flows e o CPC 03 assegurem certa flexibilidade
das escolhas contabeis envolvendo elementos da DFC, principalmente os juros e dividendos
pagos — que podem ser classificados tanto nas atividades operacionais como nas atividades de
financiamento — e os juros e dividendos recebidos — que se classificam ora como atividades

operacionais, ora como atividades de investimento —, o item 34A do CPC 03:

encoraja fortemente as entidades a classificarem os juros, recebidos
ou pagos, ¢ os dividendos e juros sobre o capital proprio recebidos
como fluxos de caixa das atividades operacionais, ¢ os dividendos e
juros sobre o capital proprio pagos como fluxos de caixa das
atividades de financiamento (CPC, 2010).

J& para o United States Generally Accepted Accounting Principles (USGAAP) a
classificagdo como atividade operacional ¢ obrigatoria para os juros pagos e recebidos e para
os dividendos recebidos, existindo evidéncias de que essa classificagdo ¢ majoritariamente
adotada também nos demais paises que adeptos as IFRS, inclusive o Brasil (Scherer et al.,
2012; Gordon et al., 2017; Silva et al., 2014; Maciel, 2015) — ademais, no pais, eventual
alternativa diferente deve ser seguida de nota explicativa, de acordo com o CPC 03, razdo pela
qual ndo se farda qualquer distingdo no que toca aos componentes do FCO das empresas
analisadas

Por fim, ainda que existam evidéncias contrarias a eficacia do fluxo de caixa
operacional (FCO) como indicador de insolvéncia, quando isoladamente analisado (Casey &
Bartczack, 1985), para Dickinson (2011) trata-se de uma medida importante para avaliar os
ciclos de negocios das organizagdes (Drobetz et al., 2017; Robinson & Sensoy, 2016),

mormente quando aliado a outras informag¢des de grandeza econdmica (Tinoco & Wilson,

2013).

Tabela 7 - Variaveis macroeconomicas € de mercado

Variavel Sigla Formula Referéncia
Logaritmo Natural (Ln) Jones et al (2017);
Idade LNIdade Idade da entidade Dickinson (2011)
Setor Setor Duml?fzy g Industrlg (1) ou Jones et al (2017)
Comércio e Servigos (0)
Tamanho [NTam Ln AT Dickinson (2011)
Taxa Selic Taxa SELIC anual acumulada, divulgada pelo  Tinoco e Wilson
Selic Bacen, equivalente nacional a Treasury Rate (2013)
IPCA anual acumulado, divulgado pelo Tinoco e Wilson
IPCA IPCA IBGE, equivalente ao Retail Price Index (2013)

Fonte: elaborado pelo autor
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Buscando aprimorar a eficdcia do modelo, outras varidveis de natureza macro e
microeconomica (ou de mercado) foram selecionadas na Tabela 7, a partir dos indicadores
propostos por Tinoco e Wilson (2013) e Jones et al. (2017).

O trabalho de Dickinson (2011) envolvendo os ciclos de vida das organizacdes permite
duas inflexdes importantes, no que toca aos Fluxos de Caixa de Investimento (FCI) e de

Financiamento (FCF) e a sua relagdo com a solvéncia das empresas:

Tabela 8 - Comportamento dos fluxos de caixa no ciclo de vida das organizagdes

Natureza Introdu¢iao Crescimento Maturidade Oscilacido Declinio

FCO ) () () (+-) )
FCI ) ) ) (+/-) )
FCF ) *) ) (+/-) (+-)

Fonte: adaptado de Dickinson (2011)

Levantamento do Servico Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas (Sebrae)
aponta a “falta de capital” como o principal fator alegado para o fechamento de empresas no
pais (Sebrae, 2014); a tentativa de obten¢do de capital também reflete-se no movimento dos
fluxos de caixa das organizagdes, seja através da expansao das atividades operacionais em
fases de crescimento! ou também por meio da obtengio de financiamentos ou alienagio de
bens da organizagdo, que produzem, nos fluxos de caixa, os efeitos esperados por Dickinson
(2011).

Com se observa da Tabela 8, nas fases de oscilacao e declinio, o comportamento
esperado do FCI e do FCF ¢ positivo, o que pode ser explicado pela necessidade da empresa
em buscar recursos para fazer frente as suas obrigagdes nos periodos de arrefecimento do
FCO, seja por meio da alienacdo de ativos da companhia ou obtengdo de empréstimos e

financiamentos, eventos que resultariam em FCI e FCF positivo.

Tabela 9 - Varidveis de fluxo de caixa propostas

Variavel Sigla Formula
Fluxo de Caixa Liquido de ) . .
Investimento FCI Dummy: se positivo (1) ou negativo (0)
Fluxo de Caixa Liquido de ) . .
Financiamento FCF Dummy: se positivo (1) ou negativo (0)

Fonte: elaborado pelo autor

! Capturado pela variavel FCO proposta na Tabela 6.
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Igualmente, os fluxos de caixa sdo varidveis que se alteram ao longo do tempo e se
adaptam melhor a modelos dindmicos, como ¢ o caso das RNA (Thomas, Ho & Scherer,
2001); além disso, como a proposta de Dickinson (2011) ¢ identificar o comportamento
esperado dos fluxos de caixa ao longo do ciclo de vida de uma organizacao, foi necessario
adotar uma codificagdo para representacao desses dados, sob a forma de variaveis dummy, o
que representa uma importante vantagem computacional para o modelo, pois a entrada de uma
RNA nao seria capaz de interpretar esse tipo de informacao qualitativa.

A Tabela 9 contém as variaveis de fluxo de caixa adicionais propostas neste trabalho,
com base no efeito esperado do FCI e do FCF nas diferentes etapas do ciclo de vida das
organizagdes apresentadas por Dickinson (2011).

A conjugacdo das variaveis selecionadas a partir da literatura de referéncia na Tabela
6 e na Tabela 7, com os indicadores propostos nesse trabalho na Tabela 9, visa encampar, no
modelo, as variaveis que contemplam a teoria construida. de que os fluxos de caixa das
organizagdes podem se mostrar fatores determinantes na previsao da recuperagao judicial.

A Tabela 10 abaixo sumariza as varidveis selecionados para o modelo desenvolvido,

agrupadas de acordo com a sua natureza:

Tabela 10 - Variaveis selecionadas

Natureza Variavel Sigla Formula
Dependente Tempo T tempo até o pedido de RJ
(output) RJ RJ Dummy: RJ (1) ou solvente (0)
FCO caixa liquido gerado atividades
Fluxo sobre LL sobre L. operacionais na DFC / LL na DRE
Crescimento anual crescimento % do FCO na DFC em
AFCO - )
FCO relacdo ao ano anterior
. Crescimento anual ALL crescimento % do LL na DRE em
Contabeis LL relagdo ao ano anterior
Crescimento anual crescimento % da RT na DRE em
ART N .
RT relacdo ao ano anterior
Giro do Afivo Giro Receita Bruta Vendas na DRE /
Ativo AT no BP
Mareem Liquida Margem Receita Bruta Vendas na DRE / LL
gem L1q Liquida na DRE
Idade LNIdade LN Idade
= Setor Setor Dummy:. Industrhf,l (1) ou
MacroeconOmicas Comércio e Servigos (0)
e de mercado Tamanho LNTam LN AT

continua
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conclusao
Natureza Variavel Sigla Formula
Taxa SELIC anual acumulada,
Taxa Selic Selic divulgada pelo Bacen, equivalente

nacional a Treasury Rate
IPCA anual acumulado, divulgado
IPCA IPCA  pelo IBGE, equivalente nacional ao
Retail Price Index

Fluxo de Caixa Dummy: se positivo (1) ou

Liquido de FCI negativo (0)
Fluxo de Investimento ¢
Caixa Fluxo de Caixa Dummy: se positivo (1) ou
Liquido de FCF yoeb
' ' negativo (0)
Financiamento

Fonte: elaborado pelo autor

3.2. Determinacio da amostra e coleta de dados

Pereira e Martins (2016), Jones et al. (2017) e Rosa e Gartner (2018) também se
debrucam sobre a controvérsia em torno do tamanho da amostra, uma vez que as evidéncias
obtidas na literatura de referéncia indicam uma variacao sensivel em razao do modelo e das
variaveis adotadas.

Outras restricdes também sdo encontradas no caso concreto, dentre as quais pode-se
destacar, por relevancia: (i) o numero reduzido de companhias abertas na Bolsa de Valores —
Brasil, Bolsa, Balcao (B3) atualmente em recuperagao judicial; (i) a instituigao tardia da DFC
no Brasil, apenas a partir da edicao da Lei n°. 11.638, de 28 de dezembro de 2007; (iii) as
limitagdes legais em torno da obrigatoriedade de publicacdo das demonstragdes financeiras
(artigo 176, § 6° da LSA e artigo 3° da Lei n°. 11.638/07) e da exigéncia de auditoria
independente (artigo 177, §3° da LSA); e, por conseguinte, (iv) a necessidade de coleta de
dados primarios, junto aos Diarios Oficiais e Juntas Comerciais de 25 (vinte e cinco) Estados
brasileiros.

A questdo em torno do método de divulgagdo da DFC também foi avaliada; isso
porque, de acordo com o item 18 do CPC 03 as entidades devem apresentar os FCO usando

alternativamente:

(1) o método direto, segundo o qual as principais classes de recebimentos brutos e

pagamentos brutos sao divulgadas; ou,
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(1)) o método indireto, segundo o qual o lucro liquido ou o prejuizo € ajustado pelos
efeitos de transagdes que ndo envolvem caixa, pelos efeitos de quaisquer
diferimentos ou apropriacdes por competéncia sobre recebimentos de caixa ou
pagamentos em caixa operacionais passados ou futuros, e pelos efeitos de itens

de receita ou despesa.

Antes da obrigatoriedade da DFC no pais coletavam-se indicios da preferéncia pelo
método direto (Salotti & Yamamoto, 2007), em funcdo do seu conteudo mais abrangente.
Todavia, apesar de refor¢arem os argumentos acerca da qualidade informacional do método
direto, Andrade e Silva (2017), constataram a preferéncia das companhias pelo método
indireto, em fungdo, entre outros, dos custos de preparagao da informagdo contdbil, sua
conexdo com as demais demonstragdes financeiras e a melhor compreensdo dos usudrios.

Ainda que o nimero de pesquisas averiguando, especificamente, a escolha do método
de divulgacao do FCO seja reduzido (Andrade & Silva, 2017), a preferéncia pelo método
indireto ¢ evidenciada também por dados brasileiros (Scherer et al., 2012) e estrangeiros
(Brahmasrene et al., 2004), sempre reconhecendo as qualidades do seu concorrente, o método
direto.

Levando-se em conta a preferéncia das organizagdes pela adocdo do método indireto
e, também o fato de que essa escolha — entre 0 método direto e o indireto — influencia apenas
a forma de divulgacdo do FCO, mas ndo o seu resultado, ndo ha razdo que justifique essa
distin¢do na formacgao a amostra.

Assim, na determinacdo da amostra e coleta de dados foram adotadas as seguintes

etapas:

(1) primeiramente, realizou-se o levantamento das DFC de 50 (cinquenta)
companhias brasileiras — abertas e fechadas, constituidas sob a forma de
sociedade por acdes (S/A) ou sociedades limitadas (LTDA) — em recuperacao
judicial, por meio de consulta de dados primarios junto ao Poder Judiciario,
Juntas Comerciais e B3, no periodo compreendido entre 31 de dezembro de
2008 (quando a Lei n°. 11.638/07 tornou a DFC obrigatdria) e 31 de dezembro

do ano-calendario imediatamente anterior a distribui¢do do pedido de R1J;
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(i1) a estrutura da amostra indicada no item (i) foi reproduzida para formar um
grupo de controle, com o mesmo numero de componentes, s6 que, neste caso,
no periodo compreendido entre 31 de dezembro de 2008 e 31 de dezembro de

2017,

(ii1))  os dados das 100 (cem) empresas coletadas foram analisados e tratados,
chegando-se a uma amostra final composta de 94 (noventa e quatro) empresas,
sendo metade delas (47) em recuperagdo judicial e a outra metade de
companhias (47) solventes, para selecdo das varidveis indicadas na Tabela 10,

que resultou em 669 (seiscentas e sessenta e nove) observagoes.

O numero de empresas integrantes da amostra encontra-se compativel com os
levantamentos semelhantes apresentados por Pereira e Martins (2016), Jones et al. (2017) e
Rosa e Gartner (2018), em se tratando de companhias fechadas e dados primarios. Além disso,
a estrutura da amostra e do grupo de controle ¢ bastante semelhante em termos geograficos,
contendo observagdes de companhias de todas as regides brasileiras. A representacao setorial

também encontra paralelo entre a amostra e o grupo de controle:

Tabela 11 — Distribuicdo setorial da amostra e do grupo de controle

Empresas/Setor Industria Comérecio e Servigos
Recuperacao Judicial 26 21
Solventes 21 26

Fonte: elaborado pelo autor

3.2.1. Estatistica descritiva

Verificada como se deu a determinacao da amostra, importa também investigar como

as observagdes/variaveis se comportam a partir do campo da estatistica descritiva.

Tabela 12 - Estatistica descritiva

. FCO Giro Margem
Geral Selic IPCA Tamanho sobre LL A FCO A LL A RT Ativo Liquida

Média 0,101 0,061 5,702 16,836 -2,170 -3,820 1,512 0,637 -0,651

Mediana 0,095 0,059 5,888 0,632 -0,123 -0,417 0,101 0,491 0,020

D.Pad. 0,016 0,018 1,224 362,869 206,587 76,234 24,452 0,639 15,894
continua
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conclusdo
Geral  Selic IPCA Tamanho SOES;JL AFCO ALL ART ft‘lrv‘:) fi?;ugi‘(’;:
Méximo 0,132 0,107 8,012 935610 2.901,00 1.00470 604,17 5,838 126,545
RJ  Selic IPCA Tamanho SOErCeCiL AFCO ALL ART ﬁ‘;‘; i“i?lrugifl‘:
Média 0,099 0,061 5660 38,136 12521  -6944 0993 0,653 -0,310
Mediana 0,095 0,059 5,825 0,025 0426  -1285 -0,007 -048 -0,024
D.Pad. 0015 0,016 1,073 583,816 185634 118,183 11,409 0,701 6,391
Minimo 0,079 0,030 1,662  -64,922 437,352 -1.538,00 -2,693 -028 -49,993
Miximo 0,132 0,107 8,012 9.356,100 2.901,00 1.004,70 179,732 5,838 73,139
NioRJ Selic IPCA Tamanho SOES;JL AFCO ALL ART ft‘lrv‘:) fi?;ugi‘(’;:
Média 0,102 0,061 5728 3,550  -11,334 -1,872 1,836 0,626 -0,864
Mediana 0,095 0,059 6,037 0935 0,037 -0,081 0,130 0493 0,040
D.Pad. 0,017 0,019 1,310 35352 218362 27,126 29,840 0,598 19,623
Minimo 0,079 0,030 0,699 - 43,085 -4.123,00 -497.745 -1,000 -  -300,611
Miaximo 0,132 0,107 7,659 674,516 975,626 55,838 604,170 3,226 126,545

Fonte: elaborado pelo autor

Na Tabela 12 sdo reportadas as estatisticas descritivas das variaveis que serao
utilizadas no modelo, em que as observagdes foram extraidas da amostra, resumindo as médias
aleatdrias e os desvios padrao para os dados em painel — uma vez formatados esses os dados,
as variaveis selecionadas na Tabela 10 serdo implementadas por intermédio das RNA e

LOGIT.

3.3. Modelos utilizados

Como detalhado, diversos autores (Yu et al., 2014; Jones et al., 2017; Jones, 2017;
Jones et al., 2015) apontam evidéncias de que modelos ndo tradicionais também contribuem
para melhorar a eficacia das previsoes, embora subutilizados pelos pesquisadores, em sua
maioria. Pereira ¢ Martins (2016) e Rosa e Gartner (2018) corroboram tal afirmacdo ao

evidenciar a pouca concentracao da aplicagdo de métodos de inteligéncia artificial para dados
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brasileiros e mundiais, fendmeno que também aparece nos levantamentos realizados por Aziz
e Dar (2006).

Além da escolha dos modelos aplicados a amostra, outra questao de grande relevancia
¢ a definicdo do evento de interesse que se pretende prever e/ou estimar. Isso porque, embora
a grande maioria das pesquisas na area estabele¢ca 0 momento em que a faléncia ¢ decretada
ou 0 momento em que a empresa entra em insolvéncia técnica (Wruck, 1990), é com o pedido
de recuperacdo judicial que a organizacao sinaliza mais fortemente aos stakeholders a sua
situagcdo econdmico-financeira e a necessidade de buscar uma reorganizagao para manutengao
dos contratos e obrigacdes.

Isso porque, como se viu, de acordo com os artigos 50 e 58 da LRF, dentre os meios
para reorganizagao da empresa, pode-se incluir a “concessdo de prazos e condigoes especiais
para pagamento das obrigag¢oes vencidas ou vincendas”, caracterizando uma renegociagao
forcada dos créditos da entidade que pode até mesmo ser implementada a revelia de parte dos
credores, por determinagdo judicial (cram down).

Ademais, embora de acordo com o artigo 51 da LRF, para buscar a recuperacao
judicial, deva-se compartilhar “a exposi¢cdo das causas concretas da situa¢do patrimonial do
devedor e das razoes da crise economico-financeira”, isso necessariamente ndo significa que
a empresa se encontre ja naquele momento em situacdo de insolvéncia, razdo pela qual, cada
dia mais, tem-se caracterizado a recuperacdo judicial como uma verdadeira alternativa a
insolvéncia.

Afora o fato de, na grande maioria das vezes, a recuperagdo judicial anteceder a
decretacdo da faléncia (Figura 2) — sendo considerada uma situagdo pré-falimentar —outro
aspecto que a destaca positivamente como evento de interesse ¢ o chamado “stay period”,
assim conhecido o intervalo maximo de “/80 (cento e oitenta), contado do deferimento do
processamento da recuperagao” (art. 6°, §4° da LRF) em que se suspendem todos os processos
de cobranca contra a organizacao, impedindo os credores de buscarem o recebimento dos seus
créditos, que, ao final, poderdo vir a ser objeto de renegociacao forcada, com significativos
desagios e prorrogacdes, a despeito dos seus proprios interesses.

Nao se pode olvidar também o fato de que a mera apresentacao do pedido de
recuperag¢do judicial pelo devedor — independentemente do seu deferimento ou ndo — tem um
efeito negativo tanto na precificacao desses créditos (market value), que se denota pelo avango
do mercado de ativos defaultados (ou créditos distressed) brasileiros, quanto na classificacao
de rating dos investidores, inclusive para contratos que, aquele tempo, ndo se encontravam

inadimplidos.
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A mesma premissa pode ser observada em relagdo ao tratamento tributério atribuido
aos créditos das companhias em recuperacao judicial, que, diferentemente das demais perdas
estimadas em crédito de liquidacao duvidosa (PECLD), podem ser integralmente deduzidos,
independentemente do valor, nos termos do artigo 9°, §1°, inciso IV, da Lei n°. 9.430, de 27
de dezembro de 1996.

Além disso, Gilson (1991) alerta para a grande influéncia do juiz nos negécios da
companhia na recuperagdao judicial, que pode atrasar a tomada de decisdo e levar a
deliberagdes equivocadas em torno da utilizacdo dos ativos da empresa, afetando a sua
performance.

Portanto, enquanto no evento de faléncia o credor devera concorrer com os demais
interessados para recebimento do seu crédito, limitado ao produto da liquidagao dos ativos da
organizacao, e, na insolvéncia, ocorre o ndo cumprimento pontual das obrigacdes contratuais
da entidade, a recuperacao judicial — além de, regra geral, antecipar-se a faléncia e poder, ou
ndo, anteceder a insolvéncia — ¢ o0 momento inicial em que se altera a percep¢ao de valor do
crédito, uma vez que as obrigagdes contratuais da entidade podem ser severamente
modificadas, em detrimento dos interesses dos credores e stakeholders.

Por essas razoes ¢ que o pedido de recuperacao judicial — e ndo a decretagdo da faléncia
ou a constatacdo da insolvéncia — ¢ 0 momento mais apropriado para caracterizar o evento de
interesse que se pretende prever e/ou estimar, ainda que a grande maioria das pesquisas sobre
o tema nao utilize a recuperagao judicial como marco determinante dos modelos de previsao

ou, pior ainda, ndio faca distingdo entre esta e a faléncia’.

3.3.1. Redes neurais artificiais

As RNA sao ferramentas de inteligéncia artificial que, por intermédio de um conjunto
de dados, sdo capazes de se auto adaptar e auto ajustar (aprendizagem) para realizar uma
atividade determinada ou um comportamento esperado como, por exemplo, estabelecer se a

entidade buscara ou ndo a recuperacao judicial como alternativa a insolvéncia.

2 Qutra distin¢do importante é entre o conceito de failure — quando a taxa de retorno sobre o capital investido é
sistematicamente inferior as taxas comuns de mercado — e o de bankruptcy (faléncia) — quando a companhia nio
tem mais capacidade de fazer frente as suas obrigagdes. Para Altman (1983), o estado de failure ndo se confunde
com a faléncia, pois ndo necessariamente resulta no descumprimento de obrigacdes pela empresa, diferentemente
da hipétese de insolvéncia.
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Figura 3 - Representagdo de uma RNA

ambiente externo

camada entrada
(input)

camada oculta
ou intermediaria

camada saida
(output)

recuperacao
judicial

Fonte: elaborado pelo autor

O seu modelo de processamento de informacgdes ¢ baseado nos neuronios que,
biologicamente, equiparam-se a unidades de processamento, realizando uma série de fungdes
matematicas a partir das informacdes coletadas (input); as sinapses atribuem valor aos
resultados dessas fung¢des para que o raciocinio do processo seja a obtencdo do
evento/comportamento esperado (output). De forma computacional, as informagdes
interligam-se por uma rede na qual cada unidade recebe e combina uma série de entradas numa
unica saida, que da entrada a uma nova unidade até a saida final da rede, ou a resposta do
problema (Bialoskorski, Nagano & Moraes, 2006).

A escolha das RNA se justifica vez que a técnica ¢ menos sensivel a problemas quanto
a distribui¢do e ao tamanho da amostra, que nao tém reflexo tao significante nos resultados
quanto nos modelos estatisticos tradicionais (Trippi & Lee, 1996). Embora questdes como a
multicolinearidade das varidveis também representem problemas menores, ¢ possivel eliminar
as variaveis altamente correlacionadas por meio de testes estatisticos, tornando o modelo mais
eficiente sem o uso de todas as varidveis contabeis (Trippi & Lee, 1996).

Para implementagdo das RNA serdo observadas as seguintes etapas (Bialoskorski,

Nagano & Moraes, 2006; Zhang et al., 1998; Khashei & Bijari, 2010):

(1) defini¢do da rede (preparacao de modelo tedrico dos resultados esperados para

a amostra e o grupo de controle);
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(1))  treinamento (indicagdo dos dados de entradas e os resultados de saida
esperados, juntamente com os pesos das correlagdes indicadas no modelo

teorico para validagao das RNA);

(ii1))  utilizacdo da RNA (momento no qual as RNA passam a fornecer dados

confidveis, posto que validadas as suas premissas e correlagdes); e,

(iv)  manutengdo (a volatilidade do ambiente exige a revisdo dos pesos atribuidos a
certas correlagdes e/ou variaveis mais significativas, tornando-se necessaria,

inclusive, uma nova etapa de treinamento).

As etapas (i) e (i1) sdo decisivas na preparacdo da rede: neste trabalho, utilizar-se-a
uma RNA feed forward (Figura 3), em que os neurdnios (ou neurons) sdo ordenados em fase
ou camadas, com cada camada se conectando a proxima fase da rede, sem conexdes de retorno,
isto €, sem caminho de volta. Isso significa que todas conexdes da RNA se movem numa tnica
direcdo, da camada de entrada (inpuf) até a fase de saida (output), sem referéncias circulares
ou /oops no raciocinio da rede (Azayte & Achchab, 2016).

O algoritmo de back propagation é um dos principais métodos aplicados para o
treinamento de RNA feed forward (Azayte & Achchab, 2016; Wang et al, 2015). Calculando-
se o erro esperado, o algoritmo corrige os pesos atribuidos em cada uma das camadas, partindo
da camada de saida até a camada de entrada, de forma a assegurar que o output seja o resultado
dos inputs da RNA.

Cada RNA tem uma arquitetura propria. O modelo proposto sera seccionado em 03
(trés) camadas (Figura 3): uma camada de entrada, uma fase intermediaria (hydden) ® e uma
camada de saida. O nimero de neuronios — das camadas de entrada e intermediaria — estara
diretamente relacionado a tarefa atribuida a rede; cada neurénio da camada de entrada
representara uma das variaveis selecionadas (inpuf) e a camada de saida devera retornar um
padrao ao ambiente externo (output), caracterizado por uma variavel binaria (dummy) que

separe as empresas em recuperacao judicial das companhias saudaveis.

3 Apesar de ndo interagirem diretamente com o ambiente externo, as fases intermedidrias exercem significativa
influéncia no funcionamento da RNA, todavia, sdo raros os problemas que exigem mais de uma camada
intermediaria.
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3.3.2. LOGIT e modelos de regressao

Os modelos de regressdo sdo uma das ferramentas estatisticas mais importantes na
analise de dados, principalmente em se tratando de avaliar as relagdes entre as varidveis
existentes num determinado conjunto/amostra.

Para Favero (2015) o objetivo maiores desses modelos ¢ explorar a relagdo entre uma
ou mais variaveis explicativas — ou independentes — e uma varidvel de resposta — ou
dependente. Um dos casos especificos de modelos lineares generalizados sdo os modelos nos
quais a variavel resposta apresenta apenas duas categorias (0;1), sendo o modelo de regressao
logistica o mais popular dentre eles.

A regressdo logistica — ou LOGIT —, semelhante ao modelo de regressdo linear,
caracteriza-se pelo fato de a variavel dependente ter natureza categorica ou binaria, isto ¢, a
resposta da LOGIT assume dois valores entre 0 ou 1, também denominados como “fracasso”
e “sucesso” (Sweeney et al, 2013).

A técnica tem como objetivo modelar, a partir de um dado conjunto de observagdes, a
relacdo “logistica” entre a varidvel dependente dicotomica (0;1) e uma série de outras
variaveis explicativas, que podem assumir valores numéricos, continuos, discretos ou mesmo
categoricos (Hosme & Lemeshow, 2000).

Especificamente em se tratando de trabalhos envolvendo a previsao de insolvéncia, a
utilizacdo de modelos de regressdo em geral estd ligada a propria origem desse ramo de

pesquisa, como apontam Pereira e Martins (2016):

Tabela 13 - Técnicas de regressdo aplicadas

Qt. Eficiéncia do
Ano Autor(es) Indicadores Amostra Modelo Modelo
1966 Beaver 30 Geral analise (‘hscpmmante Melhor indicador
univariada com 92%
Industrias analise discriminante
1968  Altman 5 de Capital . 79%
multivariada
Aberto
Pequenas e analise discriminante 78% (falidas)
1978 Kanitz 5 Médias N
multivariada
Empresas
Empresas analise discriminante
1978 Matias 6 Capital S 74% (falidas)
multivariada
Aberto
1980 Ohlson 9 Geral LOGIT 96%

continua
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Conclusdo
Qt. Eficiéncia do
Ano Autor(es) Indicadores Amostra Modelo Modelo
Casey e 63% (insolvente) e
1985 Bortezack 0 Geral LOGIT 98% (solvente)
Aziz, 1
1988 Emanuel 6 Geral LOGIT ¢ andlise 88,8%
discriminante
e Lawson
) 62,5%
1990 Gllb;rt ot 6 Geral LOGIT (insolventes) e
97,9% (solventes)
0
Luoma e Empresas LOGIT e analise 64,7% (solventes)
1991 . 7 ... e 76,5%
Laitinien finlandesas discriminante )
(insolventes)
2013 Lnocoe 10 Geral LOGIT 89,2%
Wilson
Empresas LOGIT, analise
2017 Jardin 50 ~mpres discriminante, RNA e 84,5%
Financeiras

outros

Fonte: adaptado pelo autor a partir de Pereira e Martins (2016)

A Tabela 13 demonstra que a aplica¢ao de técnicas de regressdo — e, em especial, a

LOGIT - sdo uma constante envolvendo pesquisas na area de previsdo de insolvéncia, desde

os trabalhos inicias de Altman (1968), passando pelos principais modelos brasileiros na

década de 1970 (Matias. 1978; Kanitz, 1978) até trabalhos mais recentes, como Tinoco e

Wilson (2013).

A utilizacdo sistematica da LOGIT, nesses casos, se justifica na medida em permite

estimar a probabilidade associada a ocorréncia de determinado evento (insolvéncia) em face

de um conjunto de variaveis explanatoérias.

Assim, para fins deste trabalho, o modelo proposto a partir da utilizagao das RNA para

previsao da ocorréncia da RJ e, também, do tempo (T) estimado até esse evento, serd

confrontado também com os resultados obtidos a partir da LOGIT, como Jardin (2017).
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4. RESULTADOS E ANALISES

4.1. Regressao linear e LOGIT

Primeiramente os dados foram submetidos a testes de normalidade,

heterocedasticidade e multicolinearidade, obtendo-se os resultados:

Tabela 14 — Testes de normalidade e multicolinearidade

Variavel Prob>z 1/VIF

FCOsobreLL 0,000000 0,993511
FCO 0,000000 0,974239
LL 0,000000 0,970828
RT 0,000000 0,975330
GiroAtivo 0,000000 0,913826
MargemLiquida 0,000000 0,993799
LNIdade 0,000000 0,816169
Setor 0,000000 0,950646
LNTam 0,000000 0,955079
Selic 0,000000 0,694683
IPCA 0,000000 0,699053
FCI 0,000000 0,943000
FCF 0,000000 0,900053

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Stata/SE 14.0

Tabela 15 — Teste de heterocedasticidade

RJ Result.
chi2 (1) 1,91
p-valor 0,1672

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Stata/SE 14.0

Os dados ndo apresentam problemas de multicolinearidade (VIF < 2,0 e 1/VIF >0,69)
e heterocedasticidade (p-valor = 0,1672), porém verificou-se a nao normalidade das
observagoes (p-valor = 0,0000 em todas as variaveis), prejudicando a generalizagao de
resultados.

Os dados foram entdo submetidos a regressao linear e a logistica (LOGIT) — técnica
tradicionalmente utilizada em pesquisas na area (Ohlson, 1980), principalmente envolvendo
dados brasileiros (Elizabetsky, 1976; Kanitz, 1978; Matias, 1978; Altman, 1979) —, através do
software Stata/SE 14.0, com a RJ como variavel independente e as demais variaveis da Tabela

16 como variaveis independentes. Os resultados extraidos para regressao linear foram:



Tabela 16 — Regressao linear — f(RJ)

RJ Coef. Erro Padrio t  p-valor
FCOsobreLLL 0,0000587 0,0000513 1,14 0,253
FCO 0,0001598 0,0000910 1,76 0,079
LL -0,0000685 0,0002469 -0,28 0,982
RT -0,0007089 0,0007680 0,92 0,356
GiroAtivo 0,0297412 0,0303531 0,98 0,328
MargemLiquida 0,0005933 0,0011705 0,51 0,612
LNIdade -0,0185020 0,0187499 -0,99 0,324
Setor 0,6712360 0,0381018 1,76 0,079
LNTam -0,0060015 0,0067348 -0,89 0,373
Selic -3,2901980 1,3514900  -2.43 0,015
IPCA 1,5879560 1,2236700 1,30 0,195
FCI 0,1512290 0,0554151 2,73 0,007
FCF 0,1289913 0,0394197 3,27 0,001
Cons 0,6329131 0,1559321 4,06 0,000
Numero de Obs. 669

p-valor (F) 0,0016

R? 0,0491

RMSE 0,47935

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Stata/SE 14.0

Tabela 17 — LOGIT — f(RJ)

Os resultados da LOGIT encontram-se detalhados na Tabela 17 e na Tabela 18:

RJ Coef. Erro Padrio Z p-valor
FCOsobreLL 0,000383 0,0005458 0,70 0,483
FCO 0,0012635 0,00096 1,32 0,188
LL -0,0000975 0,0011227 -0,09 0,931
RT -0,0033421 0,0041682 0,80 0,423
GiroAtivo 0,1329147 0,132924 1,00 0,317
MargemLiquida 0,0028163 0,005545 0,51 0,612
LNIdade -0,0827975 0,081382 -1,02 0,309
Setor 0,2882122 0,1677607 1,72 0,086
LNTam -0,0258921 0,0293078 -0,88 0,377
Selic -14,99419 6,085482 -2,46 0,014
IPCA 7,283434 5,475743 1,33 0,183
FCI 0,6568503 0,238948 2,75 0,006
FCF 0,5672294 0,1728458 3,28 0,001
Cons 0,632933 0,6868076 0,92 0,357
Numero de Obs. 669

p-valor (F) 0,0010

Pseudo R? 0,0387

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Stata/SE 14.0
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Tabela 18 — Classificagao estatistica — f(RJ)

Verdadeiro
Classificacao D ~D  Total
+ 56 39 95
- 201 373 574
Total 257 412 669
Sensitividade 21,79%
Especificidade 90,53%
Valor preditivo positivo 58,95%
Valor preditivo negativo 64,98%
Falsa taxa + para ~D verd. 9,47%
Falsa taxa - para D verd. 78,21%
Falsa taxa + para classif. + 41,05%
Falsa taxa - para classif. - 35,02%
Classificacdao Correta 64,13%

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Stata/SE 14.0

Os testes permitem concluir que o modelo ndo tem grande capacidade explicativa
(R*=0,0491) na regressao linear ¢ o percentual de classificagdes corretas, na LOGIT, ¢ de
64,13% (sessenta e quatro inteiros e treze centésimos por cento), sendo que a maioria dos
erros classificatorios se encontra no grupo de “falso negativo”, isto €, empresas classificadas
como em RJ que ndo se encontram em RJ.

A regressao linear também foi aplicada em relagdo a variavel dependente (T), que
representa o tempo estimado até a organizacao requerer a RJ, mantendo-se como varidveis
independentes aquelas contidas na Tabela 10. Os resultados obtidos estdo reproduzidos

abaixo:

Tabela 19 — Regressao linear — f(T)

T Coef. Erro Padrdo T p-valor|
FCOsobreLLL 0,0000499 0,0002881 0,17 0,862
FCO 0,0001027 0,0005111 0,20 0,841
LL -0,0006753 0,0013875  -0,49 0,627
RT -0,0005226 0,0043158  -0,12 0,904
GiroAtivo 0,7731372 0,1705638 4,53 0,000
MargemLiquida -0,0021077 0,0065774  -0,32 0,749
LNIdade -0,0238381 0,1053618 -0,23 0,821
Setor 0,1172172 0,2141063 0,55 0,584
LNTam -0,0220535 0,0378449  -0,87 0,383
Selic 0,0801808 7,5944630 0,01 0,992

continua
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conclusao
T Coef. ErroPadrao T p-valor|
IPCA -3,0510510 6,8762010  -0,44 0,657
FCI 0,9162750 0,3113956 2,94 0,003
FCF -0,1118000 0,2215121  -0,50 0,614
Cons 0,5787927 0,8762335 0,66 0,509
Observagoes 669
p-valor (F) 0,0049
R? 0,0442
RMSE 2,6936

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Stata/SE 14.0

Também em relagdo a varidvel independente (T) os testes permitem concluir que o
modelo ndo tem grande capacidade explicativa (R?=0,0442), mas ja denota que as varidveis
dependentes FCOsobreLL e FCO tem os menores erro padrdo, o que tem relacdo com a
hipotese discutida neste trabalho, de que os fluxos de caixa sdo determinantes para a RJ das

organizagdes, como serda melhor debatido adiante.

4.2. RNA para output RJ

Em seguida, os dados foram submetidos a analise por meio de RNA, para avaliar a
capacidade de previsdao da RJ a partir das variaveis selecionadas na Tabela 10.

Como detalhado no Capitulo 3, na escolha da configuragdo e respectivas RNA para
compor esse modelo foram utilizadas redes feed forward (Figura 3), cujo treinamento se deu
por meio de back propagation (Azayte & Achchab, 2016; Wang et al, 2015). A preparagao
das redes baseou-se na fun¢do de classificacdo Multilayer Perceptron, através do software

Weka 3.8.3, e foram utilizados os seguintes parametros para treinamento:

(1) learning rate — variando entre 0,2 e 0,4, com alteragdes de 0,05; e,
(i1) trainning test — variando entre 500 e 50000, com alteragdes escalonadas de

500, 1000 e 5000.

O tempo de processamento e constru¢cao do modelo das RNA também variou entre

0.55 e 356,44 segundos e, ao final, foram testadas 96 (noventa e seis) RNA diferentes, para
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identificacdo do modelo de previsdo mais adequado. Os resultados obtidos no teste de cross-

validation encontram-se reproduzidos abaixo:

Tabela 20 — Cross-validation test — RJ

Observacodes classificadas corretamente 457  68,31%
Observacgdes classificadas incorretamente 112 31,69%
Erro médio absoluto 0,3458

RMSE 0,4746

Erro médio relativo 73,07%

Raiz do erro relativo quadrado 97,58%
Observagdes 669

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3

A Tabela 21 apresenta os percentuais de classificagdes corretas da RJ obtidos pelas

RNA no teste trainning set:

Tabela 21 — Classifica¢des corretas — RJ

RJ Learning Rate 0,2 0,25 0,3 0,35 0.4
500 81,6143% 83,7070% 81,3154% 77,4290% 77,5785%
1000 81,6143% 85,5007% 82,5112% 79,3722% 78,3259%
1500 82,2123% 85,5007% 82,8102% 80,4185% 78,1764%
2000 82,3617% 85,5007% 82,8102% 80,4185% 78,6248%
2500 82,2123% 85,5007% 82,9596% 80,7175% 78,6248%
3000 82,3617% 85,7997% 82,8102% 81,3154% 79,0732%
o 3500 82,6607% 85,9492% 83,4081% 81,1659% 79,0732%
g 4000 82,6607% 86,2481% 82,9596% 81,1659% 79,2227%
= 4500 82,9596% 86,2481% 83,2586% 81,1659% 79,0732%
g 5000 82,8102% 86,2481% 83,4081% 81,1659% 79,5217%
s 10000 82,9596% 86,3976% 83,5575% 81,4649% 79,9701%
= 15000 83,2586% 87,2945% 83,8565% 81,4649% 80,1196%
20000 83,1091% 87,5934% 84,4544% 81,7638% 80,1196%
25000 83,2586% 87,7429% 84,3049% 82,0628% 80,1196%
30000 83,1091% 87,8924% 81,3154% 82,2123% 79,9701%
35000 82,9596% 88,1913% 82,6007% 82,2123% 79,8206%
40000 82,9596% 88,1913% 84,3049% 82,2123% 79,8206%
45000 82,9596% 88,1913% 83,1091% 82,2123% 79,6712%
50000 83,2586% 88,0419% 83,2586% 82,2123% 79,8206%

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3

Ja4 na Tabela 22 ¢ possivel verificar o Root Mean Square Error (RMSE) dessas

mesmas RNA:
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Tabela 22 —- RMSE — RJ

Ry  Learning 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4

Rate

500 36,62%  3523%  3596%  40,07%  38,59%

1000 36,30%  3437%  34,60%  38,85%  38,01%

1500 36,07%  34,15%  3426%  37,77%  37,73%

2000 3581%  34,03%  34,16%  37,53%  37,57%

2500 35,62%  33,92%  34,04%  37,34%  37,65%

3000 35,62%  33.82%  34,09%  37,25%  37,56%

2 3500 35,15%  33,74%  33,64%  37,24%  37,43%

8 4000 3500%  33,68%  33,62%  37,22%  37,31%

o 4500 34,96%  33,62%  33,57%  37,16%  37,25%

E 5000 3473%  33,57%  33.51%  37,12%  37,18%

3 10000 34,55%  33,19%  34,00%  36,85%  36,95%

= 15000 3401%  32,95%  3324%  36,71%  36,77%

20000 34,19%  32,73%  33,37%  36,61%  36,72%

25000 3422%  32,59%  3348%  36,53%  36,73%

30000 34,43%  32,51%  37.28%  3643%  36,82%

35000 34.42%  3241%  3578%  3634%  36,86%

40000 3434%  32,34%  33,78%  36,28%  36,86%

45000 3425%  3230%  3490%  3623%  36,74%

50000 34,18%  3225%  3591%  36,19%  3691%

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3

Por fim, também foram avaliadas as correlagdes entre cada uma das varidveis
selecionadas e o resultado da rede, através de um teste de correlagdo — Correlation based
Feature Selection (CFS), aliada a correlagdo linear de Pearson’s, uma vez que todas as
variaveis sdo numéricas (ou foram transformadas em variaveis numéricas, no caso das

variaveis dummy) — conforme proposto por Hall (1998):

Tabela 23 — Correlacao dos atributos (RJ)

Classificacao Variavel
14 FCF
11 Selic
13 FCI
8 LNIdade
3 AFCO
2 FCO sobre LL
9 Setor
4 ALL
10 LNTam
6 Giro Ativo
7 Margem Liquida
5 ART
12 IPCA

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3
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4.3. RNA para output T

Também valendo-se do Weka 3.8.3 foram realizados os testes de cross-validation,
trainning set e correlagcdo dos atributos, a fim de avaliar a capacidade do modelo em estimar
o lapso temporal (T) até a organizagdo buscar a RJ. Os resultados encontram-se detalhados

abaixo:

Tabela 24 — Cross-validation teste — T

Coeficiente de correlacao 0,1218
Erro médio absoluto 1,4005
RMSE 4,37
Erro médio relativo 184,54%
Raiz do erro relativo quadrado 159,93%
Observagoes 669

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3

Tabela 25 — Coeficiente de Correlacdo entre previsto e observado

T Learning Rate 0,2 0,25 0,3 0,35 0.4
500 63,27% 63,40% 63,41% 63,68% 63,94%
1000 64,58% 64,78% 64,86% 65,04% 65,11%
1500 65,30% 65,36% 65,53% 65,45% 65,76%
2000 65,73% 65,69% 66,09% 65,96% 66,21%
2500 66,19% 65,93% 66,70% 66,46% 66,46%
3000 66,67% 66,13% 67,53% 66,88% 66,78%
=2 3500 67,30% 66,32% 68,54% 67,30% 67,19%
‘:;’)0 4000 68,22% 66,53% 69,71% 67,71% 66,89%
g 4500 69,53% 66,86% 70,71% 68,05% 65,96%
'§ 5000 70,68% 67,51% 71,72% 68,32% 65,32%
= 10000 73,62% 72,55% 74,35% 69,78% 68,06%
15000 78,22% 74,58% 70,84% 71,09% 71,09%
20000 65,12% 81,93% 87,13% 72,67% 69,09%
25000 85,49% 64,91% 76,02% 78,77% 58,71%
30000 86,63% 87,85% 65,01% 79,60% 58,46%
35000 87,64% 67,12% 66,48% 84,23% 58,49%
35500 87,65% 67,11% 66,48% 84,26% 58,51%
36000 87,30% 67,10% 66,47% 84,30% 58,53%

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3
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T Learning Rate 0,2 0,25 0,3 0,35 0.4
500 214,94% 214,48% 213,97% 212,63% 211,73%
1000 211,27% 211,37% 210,35% 208,76%  209,76%
1500 210,28% 209,89% 209,43% 208,20% 207,91%
2000 209,77% 208,62% 208,74% 207,95% 207,27%
2500 209,43% 207,74% 207,39% 208,16%  207,34%
3000 208,83% 207,07% 205,46% 208,43%  206,73%
Z 3500 207,58% 206,43% 201,97% 207,98%  205,34%
‘f;’)o 4000 205,05% 205,66% 197,86% 207,08%  206,70%
g 4500 201,54% 204,50% 194,37% 206,18%  209,98%
'§ 5000 197,67% 202,29% 193,46% 205,26%  212,09%
= 10000 184,78% 190,93% 183,65% 196,83%  200,93%
15000 170,68% 184,49% 228.27% 194,31%  224,64%
20000 214,79% 158,50% 135,15% 194,74%  224,64%
25000 145,26% 217,34% 179,56% 177,80%  224,69%
30000 140,24% 133,29% 211,65% 172,75%  225,01%
35000 134,30% 205,50% 208,00% 150,16% 224,76%
35500 134,30% 205,53% 207,99% 150,06% 224,71%
36000 136,34% 205,57% 207,99% 149,93%  224,66%

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3

Tabela 27 — Correlacao dos atributos (T)

Classificacao Variavel
14 Giro Ativo
11 FCI
13 LNIdade
8 Setor
3 AFCO
2 FCO sobre LL
9 Margem Liquida
4 ARL
10 LNTam
6 ALL
7 IPCA
5 Selic
12 FCF

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3



62

4.4. Analise e discussoes

Analisando os resultados obtidos, ¢ possivel identificar as RNA que apresentaram a

maior capacidade de classificagdo da RJ na Tabela 28:

Tabela 28 — Melhores classificagdes— RJ
RJ Learning Rate 0,25 RMSE

35000 88,1913% 32,41%
40000 88,1913% 32,34%
45000 88,1913% 32,30%

50000 88,0419% 32,25%
Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3

Trainning test

Ainda dentre as melhores classificacdes obtidas, ¢ possivel verificar que a RNA que
conjuga a melhor capacidade classificatéria foi capaz de classificar corretamente 88,1913%
das empresas que integram a amostra, apresentando ainda o melhor RMSE (32,30%) dentre
as melhores classificacdes obtidas pelas RNA.

O RMSE pode ser definido como a raiz do erro médio quadratico — ou desvio médio —
da diferenca entre o valor observado e o valor da previsdo; trata-se de uma métrica
normalmente utilizada para expressar a acurdcia do modelo analisado, com a vantagem
adicional de que o RMSE apresenta os valores do erro nas mesmas dimensdes da variavel
analisada (Takacs, 1985; Zumel & Mount, 2014).

Ao compararmos essa RNA com os resultados apresentados pelo modelo mais
tradicional da regressdo linear (Tabela 16), € possivel verificar que a capacidade de previsdo

da RNA excede em mais de 44% (quarenta e quatro por cento):

Tabela 29 — Comparativo RNA x regressao linear - RJ
Modelo Classificacdo Correta RMSE

Reg. Linear 64,130% 47,935%
RNA 88,191% 32,300%
Dif. 44,268% 32,617%

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3 do Stata/SE 14.0

Nada obstante a superioridade do modelo proposto, necessario que a analise dos

resultados va além da mera confrontagdo dos erros e acertos da previsdo, buscando outras
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métricas que permitam avaliar, com maior profundidade, a acuracia do modelo proposto,
dentre as quais podemos destacar a matriz de confusdo (confusion matrix), utilizada para
validar o processo de aprendizado supervisionado (Zumel & Mount, 2014) da RNA: como a
amostra ¢ o grupo de controle, contém, respectivamente, apenas empresas em RJ e
organizagdes saudaveis, a matriz de confusdo permite identificar os erros e acertos na saida

final da rede em relagdo aos dois conjuntos (amostra e grupo de controle).

Tabela 30 — Matriz de confusao

LOGIT RNA
Classificacio D ~D Total D ~D Total
+ 56 39 95 208 49 257
- 201 373 574 30 382 412
Total Geral 257 412 669 238 431 669
LOGIT RNA
Sensitividade 21,79% 87,40%
Especificidade 90,53% 88,63%
Valor preditivo positivo 58,95% 80,93%
Valor preditivo negativo 64,98% 92,72%
Falsa taxa + para ~D verd. 9,47% 11,37%
Falsa taxa - para D verd. 78,21% 12,60%
Falsa taxa + para classif. + 41,05% 19,07%
Falsa taxa - para classif. - 35,02% 7,28%
Classificagdo Correta 64,13% 88,19%

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3 do Stata/SE 14.0

Além da acurécia, outro dado importante que pode ser obtido por intermédio da matriz
de confusdo ¢ a relagdo entre especificidade e sensibilidade da saida da RNA, também
conhecida como eficiéncia. Enquanto a especificidade permite avaliar a capacidade da RNA
em prever corretamente as empresas que nao estao em recuperacao judicial (proporg¢ado do true
negative), a sensibilidade retorna a propor¢ao dos verdadeiros positivos (true positive), que
nada mais € do que a capacidade do modelo em predizer as empresas em recuperagao judicial.

A comparagdo entre a matriz de confusdo da Tabela 30 também deixa evidente a
eficiéncia superior das RNA (88,01%) em relagdao a LOGIT (56,16%), que consiste na média
aritmética da sensibilidade e especificidade, de forma a balancear os verdadeiros positivos e
negativos do modelo, medida essencial uma vez que a acurécia, de forma isolada, pode induzir
a conclusdes equivocadas sobre o modelo, pois ndo leva em consideracdo os acertos positivos

€ negativos.
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Vé-se, portanto, que o modelo de RNA proposto, ndo apenas possui maior capacidade
de previsdao do que os modelos mais tradicionais, como também apresenta maior acuracia — a
unica excecao diz respeito a especificidade, que ainda ¢ relativamente mais elevada no modelo
LOGIT, cuja capacidade de previsdo das empresas que nao estdo em RJ ¢ relativamente
superior, o que, contudo, ndo prejudica a eficiéncia do modelo RNA, significativamente mais
elevada.

E possivel também extrair, a partir dos resultados positivos, os modelos com melhor
coeficiente de relagdo entre as variaveis selecionadas (Tabela 10) e o tempo estimado (T) até

a organizagao requerer RJ:

Tabela 31 — Melhores classificagoes— T
RJ Learning Rate 0,25 RMSE

z 30000 87,85% 133,29%
é‘) 35000 67,12%  205,50%
g 35500 67,11%  205,53%
= 36000 67,10%  205,57%

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3

Dentre as melhores classificagdes obtidas, € possivel verificar que a melhor correlagao
identificada ¢ de 87,85% (oitenta e sete inteiros e oitenta e cinco por cento), com RMSE de
1,3329 — ou seja, em aproximadamente 88% (oitenta e oito por cento) das vezes o modelo ¢
capaz de indicar o tempo (T) em que a organizacao ird buscar a RJ como alternativa a
insolvéncia, superior aos modelos tradicionais.

Por fim, uma vez tendo-se demonstrado a superioridade da performance dos modelos
propostos em relacdo as modelagens mais tradicionais, importa investigar também a
confirmacao da hipotese deste trabalho em relagdo as variaveis selecionadas (Tabela 10), as
quais foram eleitas a partir das evidéncias demonstradas por autores como Tinoco e Wilson
(2013) e Jones et al. (2015) de que a reunido de atributos contdbeis, de mercado e
macroecondmicos, aliada a modelagens mais modernas, como as RNA, pode produzir
melhores resultados na previsao de insolvéncia, ou, no caso, da recuperagao judicial.

Adicionalmente, também no presente trabalho levantou-se a hipdtese de que as
varidveis de fluxo de caixa seriam mais determinantes na decisdo da organiza¢do em buscar a

RJ como alternativa a insolvéncia. Uma vez que a superioridade dos modelos propostos ja
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fora ratificada pelos testes realizados, confirmando parcialmente a hipotese desta pesquisa,
resta investigar a relevancia dos atributos de fluxo de caixa na RJ.

Para tanto, for a utilizado um teste CFS proposto por Hall (1998); para o autor, bons
conjuntos de dados contém recursos altamente correlacionados com a classe, ainda que nao
correlacionados entre si.

Em outras palavras, através do teste de correlagdo (CFS) seria possivel identificar
quais os atributos — ou varidveis — mais correlacionadas com o resultado da saida da RNA
(output), no caso, a classificagdo das organizacdes que buscam a RJ e o tempo (T) até a

ocorréncia desse evento. Os resultados obtidos estdo representados na Tabela 32:

Tabela 32 — Correlacio dos atributos (RJ e T)

Classificacio RJ T
2 FCF Giro Ativo
3 FCI LNIdade
4 IPCA FCF
5 Selic FCI
6 LNTam LNTam
7 Setor Margem Liquida
8 LNIdade Setor
9 Margem Liquida IPCA
10 Giro Ativo ALL
11 ART Selic
12 ALL ART
13 AFCO AFCO
14 FCO sobre LL FCO sobre LL

Fonte: elaborado pelo autor a partir dos dados do Weka 3.8.3

E possivel verificar que, tanto em relagdo a RJ quanto em relagdo ao T, dentre os
atributos mais correlacionados encontram-se elementos de fluxo de caixa (FCF e FCI) e outros
de natureza macroecondomica (IPCA e SELIC) e de mercado (Idade e Tamanho) em
detrimento de indicadores exclusivamente de BP, ratificando as evidéncias de que a
conjugacao desses dados produz (e modelos menos heterodoxos) produz melhores resultados
no campo da previsao de insolvéncia (Tinoco & Wilson, 2013; Jones et al., 2015).

Em se tratando especificamente da RJ, a posicao das varidveis de FCF e FCI também
¢ corroborada pelo trabalho de Dickinson (2011), para quem os fluxos de caixa de
financiamento e investimento tem um papel decisivo nas fases de oscilagdo e declinio das

organizagdes, como ¢ o caso da RJ. No mesmo sentido, o trabalho da autora também pode
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explicar a alta correlagdo do Giro do Ativo com o lapso temporal (T) até a RJ, na medida em
que a volatidade do ativo — por meio da alienacdo de bens e direitos — ¢ um evento comum
nas fases de oscilagdo e declinio e reflete no FCI das organizagdes.

Ja no que toca ao FCO, em ambos os casos esses atributos se mostram pouco
correlacionados com o resultado final da rede, ratificando as evidéncias de que o indicador,
quando isoladamente analisado, ndo se destaca enquanto variavel de previsao de insolvéncia
(Casey & Bartczack, 1985).

Por outro lado, a classificacao dos indicadores financeiros — de BP ¢ DRE — ao final
da Tabela 32 também pode servir para confirmar a hipotese desta pesquisa, no sentido de que
as variaveis de fluxo de caixa, macroecondmicas e de mercado, quando aliadas a metodologias
menos tradicionais, produzem resultados melhores na previsao de insolvéncia.

Por fim, a partir da analise dos resultados obtidos, ¢ possivel concluir, entdo, que o
modelo proposto — construido por meio da conjugacdo de informagdes contabeis, de mercado
e de dados macroecondmicos (Tinoco & Wilson, 2013) — ¢ superior aos modelos mais
tradicionais, como o LOGIT, corroborando a hipotese aventada neste trabalho, de que existem
evidéncias de que os modelos mais modernos tem melhor performance do que as abordagens
tradicionais (Jones et al., 2015), o que inclui ndo apenas ferramentas estatisticas e de
inteligéncia artificial mais sofisticadas — como as RNA —, como também indicadores menos
ortodoxos — como os de fluxo de caixa —, que tem um papel significativo para explicar a
insolvéncia das organizagdes dentro de seus ciclos de negdcios (Drobetz et al., 2017) e, sdo,

portanto, fatores determinantes da RJ.
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5, CONSIDERACOES FINAIS

Os dados do indicador Serasa Experian de Faléncias e Recuperagdes indicam que o
numero de pedidos de RJ tem crescido, de forma sistematica, desde a edi¢do da LFR, em 2005
(Serasa, 2018). Embora para Evans e Borders (2014) isso seja um fendmeno mundial, que se
acentuou com a crise financeira de 2008, desde ha muito que os efeitos deletérios da
insolvéncia das companhias tém estimulado a proliferagdo de modelos preditivos,
principalmente a partir da década de 1960 (Altman, 1968), com os mais diversos resultados
(positivos e negativos).

Khashei e Bijari (2010) apontam que a integragao de diferentes métodos e indicadores
pode ser uma maneira efetiva de aprimorar a capacidade preditiva de modelos de previsdo,
principalmente em séries temporais.

Nesse contexto, a presente pesquisa contribuiu com o desenvolvimento de um modelo
de previsao aprimorado, principalmente por meio da integragao diferentes métodos — RNA—
e indicadores pouco utilizados pela literatura de referéncia — elementos de fluxos de caixa,
macroecondmicos ¢ de mercado —, mormente em relagdo a dados brasileiros.

Foram testadas 96 (noventa e seis) RNA diferentes, para identificagdo do modelo de
previsao de RJ que apresentasse os melhores resultados. Ao confrontar os resultados obtidos
identificou-se que o modelo proposto possui capacidade -classificatoria (88,1913%)
significativamente superior do que as modelagens mais tradicionais testadas, como a LOGIT
(64,13% de acertos na classificacdo da RJ).

A comparacdo dos resultados do modelo proposto com as metodologias mais
tradicionais ¢ um desafio, na medida em que ndo pode limitar-se a confrontagdo da eficacia
da capacidade preditiva em contraste com outros modelos estatisticos consagrados para dados
brasileiros, como Altman (1968), Elizabetsky (1976), Kanitz (1978) e Matias (1978). Isso
porque a analise por meio de RNA apenas ocasionalmente apresenta grande capacidade
explicativa (Trippi & Lee, 1996), o que ¢ muito mais corriqueiro nos modelos de analise
discriminante e regressao.

Assim, para que a analise dos resultados ndo se limitasse a mera confrontagao dos erros
e acertos de previsdo, foram analisadas ainda o RMSE (Takacs, 1985; Zumel & Mount, 2014)
e a matriz de confusdo (Zumel & Mount, 2014) da RNA: os resultados obtidos também
demonstram a superioridade do modelo proposto em relagdo a acurécia (0,323 x 0,47935),
sensitividade (87,40% x 21,79%) ¢ eficiéncia (88,01% x 51,60%) — este ultimo atributo

(eficiéncia) também ¢ superior aquela apresentada pela maioria dos modelos de andlise
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multivariada no amplo levantamento bibliografico realizado por Pereira e Martins (2016) no
periodo entre 1930 e 2015, detalhado na Tabela 13.

A partir dos mesmos parametros, foi possivel identificar os modelos de RNA com
melhor coeficiente de relagdo entre as varidveis selecionadas e o tempo estimado (T) até a
organizac¢do requerer RJ e a melhor correlacdo identificada ¢ de 87,85%. A acuracia do
modelo proposto também se mostrou superior em relacio ao tempo (T) até a RJ,
respectivamente de 1,3329 (RNA) e 2,6936 (regressao linear).

Foram realizados testes ainda para identificagao da correlagao entre os atributos (Hall,
1998) — ou variaveis — e o resultado da saida da RNA (output), no caso, a classificacao das
organizagdes que buscam a RJ e o tempo (T) até a ocorréncia desse evento. Os resultados
apresentados demonstram que, para ambos os casos, dentre os atributos mais correlacionados
encontram-se elementos de fluxo de caixa (FCF e FCI) e outros de natureza macroecondmica
(IPCA e SELIC) e de mercado (Idade e Tamanho) em detrimento de indicadores
exclusivamente de BP.

Em funcdo desses resultados foi possivel concluir que o modelo proposto € superior

aos modelos mais tradicionais, corroborando a hipotese aventada nesta pesquisa de que:

(1) embora o FCO ndo se destaque, isoladamente, como varidvel de previsdo,
consoante ja demonstravam Casey e Bartczack (1985), os fluxos de caixa em
geral tem um papel significativo para explicar a insolvéncia das organizagdes
dentro de seus ciclos de negdcios (Drobetz et al., 2017) e, sdo, portanto, fatores

determinantes da RJ; e,

(i)  modelos construidos por meio da conjugacdo de informagdes contabeis, de
mercado e de dados macroeconomicos (Tinoco & Wilson, 2013) apresentam
performance superior as abordagens tradicionais (Jones et al., 2015), o que
inclui ndo apenas ferramentas estatisticas e de inteligéncia artificial mais
sofisticadas — como as RNA —, como também indicadores menos ortodoxos,

como os fluxos de caixa.

Embora a saida final das RNA raramente tem grande capacidade explicativa,
reduzindo-se a sua capacidade de contribui¢do tedrica, o sucesso do modelo deve ser avaliado

a partir dos resultados obtidos, que contém significativa contribui¢do metodologica (Trippi &
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Lee, 1996), pois teve-se grande preocupacdo na defini¢do do evento de interesse que referidos
modelos buscam prever.

Em sua grande maioria, os estudos sobre o tema no Pais, desde o inicio (Elizabetsky,
1976, Kanitz, 1978; Matias, 1978), restringem-se a previsao da insolvéncia técnica (Wruck,
1990) ou da faléncia, ndo demonstrando grandes preocupacdes em segregar a RJ como evento
de interesse, apesar de poder ser considerada uma fase pré-falimentar. Sdo inimeros os fatores
que justificam a RJ como o evento de interesse a ser investigado pelos modelos de previsao,
passando pela renegociacao forcada dos créditos (arts. 50 e 58 da LRF), o efeito negativo no
rating e na precifica¢do dos créditos e até mesmo o tratamento tributario atribuido aos créditos
submetidos a RJ (art. 9°, §1° da Lei n°. 9.430/96) e influéncia (nem sempre positiva) do
Judiciario na gestdo/administracao da organizacao durante a RJ (Gilson, 1991).

Muito embora a presente pesquisa ndo tenha contribuido apenas para o aprimoramento
da capacidade preditiva dos modelos de previsdo de insolvéncia das organizacdes, mas
também ao permitir a estimagao do lapso temporal até a RJ, facilitando a construgao de indices
e a sua comparacao no continuo, dando consisténcia as informagdes coletadas e auxiliando na
interpretagdo dos resultados obtidos (Zhang et al., 1998) para proporcionar solugdes
gerenciais, de planejamento e de controle (Khashei & Bijari, 2010), ela também contém
algumas limitagdes.

Em se tratando de uma amostra viesada, cujas observacdes foram obtidas a partir dos
dados disponiveis, coletados diretamente junto ao Poder Judicidrio, Juntas Comerciais e B3,
os resultados ndo sao abrangentes. Além disso, outra dificuldade, no caso, propria das RNA ¢
a compreensdo de como as diversas varidveis se comportam dentro da rede, que raramente
tem grande capacidade explicativa.

Nada obstante essas limitagdes, os resultados obtidos contam com inimeras aplicagdes
para o mercado e a academia, inclusive fomentando pesquisas futuras, na medida em que,
como se demonstrou, a RJ ¢ um fendmeno que tem crescido ndo apenas no Brasil e reflete
diretamente nos gestores e investidores.

Novos trabalhos para continuar aprimorando técnicas de previsdo, superando as
lacunas apontadas, certamente encontrardo o seu lugar, assim como a extrapolacao da hipotese
desta pesquisa para investigar ndo apenas o que leva uma companhia a buscar a RJ como
alternativa a insolvéncia, mas também os fatores determinantes para a retomada do seu

equilibrio econdomico-financeiro pode se mostrar bastante interessante.
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