A Analise Estatistica Multivariada na Previsao de msolvéncia de Empresas .

Salvatore Benito Virgillitd
Rubens Fanfa
RESUMO
A Administracdo do Risco de Crédito serve-se catamais das técnicas Estatisticas
de Analise Multivariada Discriminante, com a fidalile de definir parametros para a
tomada de deciséao gerencial.
Descrevem-se neste estudo suas fases, desde &acgdandos dados, a identificacdo
das técnicas de estatistica necessarias na eatrdeurconstrucdo de um modelo
especifico para a analise de risco e finalmentkzarndo-se deste modelo, testar a sua
validade verificando a significancia estatisticagidau de acerto na discriminacdo das
empresas.
O enfoque principal do estudo ndo é especificamentimdice de acerto nem a
simplicidade do modelo de previsédo, mas apesarltdavariabilidade da populacdo
estudada conseguiram-se resultados satisfat@iosiodelo final € constituido por
quatro func¢des discriminantes (1995 a 1998) gubudtam ano a ano um valor Z para
cada empresa possibilitando a sua caracterizagéo possuidoras ou nao de risco de
insolvéncia.
Palavras Chaves:Analise Multivariada Discriminante, Risco de Ctédinsolvéncia,
Decisdo Gerencial.
ABSTRACT

The Risk of Credit , increasingly utilizes Statsii techniques of Multivariate
Discriminant Analysis aiming to define parametensrhanagerial decision.

This study describes its phases, since the datanazagion, identification of the
necessary statistical techniques while construaimngodel for risk analysis and finally,
using this model to test the statistical signifibanand the degree of correct

discrimination among the analysed business companie
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The principal scope of this study is not the degréeorrect discrimination nor the
simplicity of the discrimination model, however tistactory results were achieved
although the studied population was presentingyh tiegree of variance.

The final model is settled with four discriminanuations (1995 to 1998) which
assigned a Z value to each company in each yearilieg thus its potential for
bankruptcy.

Key Words: Multivariate Data Analysis, Credit Risk, BankruptcManagement
Decision.

PROBLEMATICA E OBJETIVO.

Partindo-se do pressuposto que a AdministracdonEéma utiliza-se das técnicas de
analise tradicionais para comparar o desempenheng@esas no presente com o0
desempenho das mesmas no passado, e que a eatgitsle através de técnicas
matematicas, avaliar a possibilidade de um eveatificar-se ou ndo, surgem algumas

guestoes.

Poderéa a Estatistica adicionar algum beneficiorégrde suas técnicas na identificacéo

e até mesmo na prevenc¢do do risco de insolvén@mgeesas brasileiras?

Quais seriam essas técnicas e em que sequéncia-gi?

Altman (1968: e 1977:) utilizou-se da Andlise Mwdtiiada para o estudo de risco de
insolvéncia de empresas nos Estados Unidos e jpostente em 1999 publicou no

Brasil seu estudo sobre esse risco em empresaleibaas

Estudos desenvolvidos por Fama et al (1998), dearosh eficacia de tais modelos e

evidenciam a necessidade de rigor na escolha dodmétstatistico a ser utilizado.



Desta forma o foco deste trabalho estard na déscda metodologia estatistica, na
seqUéncia de aplicagdo de suas técnicas com avobjit estruturar a construcdo de
modelos andlise de risco de crédito e insolvéndiizando um programa estatistico

(NCSS) para computadores de pequeno porte.
METODOLOGIA DO ESTUDO

A construcdo do modelo de Andlise Multivariada nespnte estudo, tomara por base a
técnica denominada Regressao Logistica e a an8lispwise ou step-by-step
Determinadas as func¢des discriminantes, discui-aesua significancia estatistica e

testar-se-4 seu grau de acerto na populacado desaspr

Os dados fornecidos pela SERASA provém de emprdeasliversos setores da
economia nacional do periodo 1995 a 1998 e coastitse por 20 indices extraidos de
balancos de 57 empresas boas ( NAO FALIDAS legdt@itm = 0 ), e 57 empresas

ruins ( FALIDAS ou em concordata, legenda Sim);: hum total de 9120 variaveis.

Os testes estatisticos foram efetuados com a ajodaoftware estatistico NCSS

Number Cruncher Statistical Software (2000).

ESCOLHA DA TECNICA ESTATISTICA: ANALISE MULTIVARIAD A OU

REGRESSAO LOGISTICA?

As técnicas estatisticas basicas, analisam vasi@ugintitativas e qualitativas de forma
unidimensional, enquanto a Analise Multivariadaliaaaas de forma multidimensional

e podem relacionar varidveis quantitativas comigizias explicando suas relacoes.



Anderson et al. (1998: 244) define a Analise Disgnante Multivariada como “um
problema de escolha das variaveis independentésdas} que pertengam ou ndo a um

grupo de variaveis dependentes (ndo métricas)”.

Johnson et al. (1998: 377 e 427) define a Regrekegdstica também como “uma
metodologia estatistica que prediz se uma ou naaiaweis independentes pertencem a

um determinado grupo de variaveis dependentes”.

Ambas séo técnicas estatisticas apropriadas quandaavel dependente é categodrica
(empresas falidas e nao falidas) e a variavel iedépnte é métrica (indices

financeiros).

Existem, entretanto, outras técnicas de Analisecribisnante a saber: Regressao
Multipla,  Andlise Discriminante Mdaltipla, AndéliseMultivariada da Variancia

(MANOVA), Correlagdo Canobnica, Andalise de GrupGiubter Analysis).

UMA ABORDAGEM ESTRUTURADA NA CONSTRUCAO DE MODELOS

MULTIVARIADOS.

A escolha do método estatistico deriva do objetivdns dados de que se dispde para a
analise. Anderson et al (1998: 20 e 21) sugereabunaedagem que serve como guia na

determinacdo da técnica estatistica mais aproppacdacada tipo de estudo.

Seguindo-se 0 quadro “Selecdo da Técnica EstatidéicAnalise Multivariada”, deve-
se considerar em primeiro lugar o tipo de relacémeeas variaveis a estudar. A
dependéncia é do tipo simples; os indices finabsealas empresas sao as variaveis
independentes e o objetivo € determinar sua padiméa um dos dois grupos de

empresas (boas ou falidas). A variavel dependdieémrmétrica mas qualitativa. Dai a



chega-se a indicacdo de dois métodos aplichveisteatpo de estudo: a Andlise

Discriminante Mdltipla, ou a Regressao Logistica.

Ambas as técnicas sao muito utilizadas pois satisfieas premissas basicas da maioria

das amostras dos objetos de estudo.

No caso da Andlise Discriminante Mdltipla por exéomm premissa é que os dois
grupos tenham a mesma matriz de covariancia, aa sejue as distribuicbes de

frequéncia dos dois grupos de variaveis tenhanpodamento similar a curva normal.

No caso da Regressao Logistica, deve-se tomardadmipara que dentro de cada um
dos grupos ndo haja variaveis altamente correladms) ou seja, onde a variacdo de

uma das variaveis possa ser totalmente explicadatia da variacdo de outra variavel.

No estudo realizado por Fama et al (1998) a esceltwiu sobre a Regressao Logistica,

pois este método ndo requer que os dados tenhtas Garrelacdes “a priori”.

Altman (1968), utiliza-se da metodologia da Analdscriminante Multivariada, para a
elaboracdo de um modelo genérico construido ar p#gtiamostras de empresas de
varias industrias dos Estados Unidos e do Brasitid com a escolha e andlise
tradicional dos indices de empresas, introduz ocait;m de Andlise Discriminante
Multipla como base para a obtencdo do modelo faegenvolve e testa o seu modelo,

representando os resultados de forma grafica esare resultados obtidos.

ETAPAS PARA A CONSTRUCAO DO MODELO DE ANALISE DE

INSOLVENCIA.

Ao iniciar-se a construcao de modelos de andlidevartiada, deve-se levar em conta

as seguintes etapas:



* Objetivo da pesquisa

Avaliar diferencas entre os grupos pela observdeadassificagéo atual.
* Desenhar o modelo

Considerar o tamanho da populacdo e selecionargwveis.
» Verificar as premissas basicas

Normalidade das variaveis independentes ( T-test).
» Estimar as fungdes discriminantes

Método Stepwise determinando o grau de acerto dielmo
* Interpretar as fungdes encontradas

Quantas fungdes e seu grau de significancia (fr-test
* Validacdo do Modelo

Testar uma amostra secundaria e analisar os r@ssilta

Anderson et al. sugere (figura 1 pg. 21) uma algaaepara a escolha da técnica

estatistica para a construcdo de modelos basedgm e varidveis analisadas.

PREPARANDO A CONSTRUCAO DO MODELO E VERIFICANDO PRE -

REQUISITOS.

Procederam-se a diversos ajustes nesta populagdo swgerido por Altman (1968).
No primeiro teste stepwisé para obtencdo das varidveis com maior grau de
discriminagdo e maior probabilidade de constituirenmodelo final, utilizou-se a

populacao inteira.



Para estudar a possibilidade da existéncia da engsatriz de covariancia (por ser este
0 pressuposto basico da Analise Discriminante ivariada), optou-se pelo célculo do
momento de covariancia de Pearson e em seguida, vpeficacdo e validagdo os

resultados com a ajuda do software estatistico N@QS@®).

A covariancia da amostra é dada pela medida daiagdo linear entre as variaveis
observadas e define-se como sendo a média do prddstdesvios de suas respectivas

médias:

1.0 P . inp
S, :ﬁzl‘(x”_xl)(sz —XZ) e por analogia pode-se escrever que a covarigecia
J:

uma amostra de p variaveis € dada por :

s,k:%i(xji —_i)(xjk ~X.) ondei=12,...p e k=12...p

=

O Coeficiente de correlagdo de Pearson, por suamede a associagao linear entre

duas variaveis e € dada por:

R T

j=1

O coeficiente de correlagdo da amostigpBde também ser interpretado como sendo o

coeficiente de covariancia da amostra (JohnsoMichern DW. 1998: 9).

Para verificar se nossa populacdo ou alguma palke t@m a mesma matriz de
covariancia, extraimos uma amostra aleatoria deptesas e dois indices ( variaveis),

e através da Estatistica Descritiva encontramos afriiaida Médias, a Matriz de



Variancia e Covariancia e finalmente a Matriz der€acéo (Coeficiente de Momento

de Pearson).

Entdo as Médias entre as variaveis de Endividamerde Exigibilidades da amostra

acima sao:

_ 14 1 12 1

X, =22, =Z(518+124+36+55)=18325 ZZ 2(68+86+100+82) 84
i= =1

dai podemos escrever a matriz das médias que {Sél}i 18325

A variancia da amostra € dada por:

12 —
Su :ZZ;,(le - X1)2 =
=

:%[(518—183,25)2 +(124-18325)" +(36-18325)° + (55—18325)2] =3842468

—%i(sz -X,)? :%[(68—84)2 +(86-84)” +(100-84)’ +(82—84)2] =130
j=1

Zxxyl Xﬂ(;z Xz)

j =1

= %[(518—183,25)(68—84) +(124-18325)(86 - 84) + (36— 18325)(100- 84) + (55-18325)(82 - 84)] = 188350

3842468 -183450

Como S, = $; entdo Sn { 183450 130

O momento de correlacdo de Pearson sera entéo:

—183450

\/5"7 F Jszz _\/3842468 V130

=-084273




Por demonstrar uma alta correlacdo negativa (prxam-1), ha indicios de que a
populacado total de varidveis em questdo, ndo temésana matriz de covariancia, pois
outras variaveis poderdo apresentar correlacdeivags como demonstra o exame

gréfico das correlagcfes de outras varidveis dalart®95 (figura 2 pg.22).

Analisaram-se as correlagdes existentes ano artreas duas populacées de empresas
com a ajuda da matriz de graficos de correlacbesN@SS 2000 das quais
exemplificamos a seguir os gréficos de correlagdd daridveis de empresas falidas e
nao-falidas numa matriz de 4 x 4 do ano de 1998e @ode-se correlacdes positivas e
negativas ao mesmo tempo e portanto a ausénciardelidade da distribuicdo das

variaveis.

Johnson e Wichern (1998: 199) descrevem que natatdi da distribuicdo de
frequéncias de uma populacdo é manifestada porimtticadores: o primeiro quando
pelo menos a metade dos coeficientes de correllogamenor ou igual a 0,50; o
segundo quando todas as correlagcdes indicadasrivesmportamento préximo a uma
linha reta com declive 0 que acontece entre umaware si prépria, como ocorre na
diagonal da matriz, de outra forma n&do ocorre. @ama forma, como ja indicava o
momento de correlacdo de Pearson, -0,84 esti mfasigbada de 0,5, o que pode ser
interpretada como uma boa indicagdo para a Wlizada Regressdo Logistica em

detrimento da Andlise Discriminante Multivariada.

Desejando-se ainda um maior rigor metodolégico pemdficar a normalidade da
populacdo, pode-se optar pelo T-test. Este teaseidrse no célculo de Mann-Whitney
U test e Kolmogorov-Smirnov para populacdes corgetidas variaveis (colunas) ou

uma variavel sendo indexada por um segundo gruparife/eis Como No NOSSO caso.
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O resultado do T-test efetuado com o NCSS 4 vasasscolhidas Exigibilidades,

Liquidez Seca, Rentabilidade do Patriménio LiquedBarticipacdo de Financiamentos
no Ativo Circulante, observou-se entre 184 varsa@ empresas nado falidas e 153
variaveis de empresas falidas, a existéncia deit@) a premissa de normalidade” da
distribuicdo (reject normality) para ambas as pagigs, a das Empresas nao-falidas =

0, e a populagcéo das Empresas falidas = 1.

O resultado do T-test para a variavel Exigibilidadacontra-se no quadrol pg.26.

Notar a rejeicdo a premissa de normalidade “Rejecnality”.

Desta forma, fica ainda mais evidenciado a ndo alade das populacdes .Por
conseguinte esta constatacdo é a justificativapgda neste estudo, pelo método da

Regressao Logistica ao invés do método de Anddiseriminante Multivariada ADM.

FUNCAO DISCRIMINANTE.

A ‘“discriminacdo” entre dois ou mais grupos defodd "a priori” € obtida
estabelecendo-se os “pesos de cada variavel gxininaa variancia entre 0s grupos e
minimize a variancia dentro de cada grupo de vaisamdependentes (Matarazzo 1995:

230 a 238).

A funcgéo discriminante segundo Johnson e Wichefi998: 378) e Anserson et al

(1998: 241) portanto assume a seguinte forma:
ij =a+W X+ Wo X +.... + W, X« onde,

Zj = Escore Z da fungéo discriminante j, para o obet
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a = Ponto de intercepto
W, = Peso de discriminacdo para a variavel indepaaden
Xik = Variavel independente i do objeto (grupo) k

Existindo dois grupos de empresas (figura 3 pg,28htaveis (A) e nao rentaveis (B);
sejam \f e V, sua observacgdes (indices); sejam as elipses AeaiBuiversos; seja Z

0 eixo determinado pela sua fungdo discriminante por sua vez € constituida por
indices. Se tragcarmos uma linha reta atraves dadadntercessdo das duas elipses e
projetarmos esta linha num novo eixo Z , segunddefson et al (1998: 250) pode-se
dizer “que a area de sobreposicdo entre as dutrtbuigdes univariadas A’ e B’
(representada pela area sombreada) sera a menor thefas as outras retas possiveis

de serem tracadas através da area de sobrepoagdoak elipses” (figura 3 pg.22).

O significado geométrico portanto da area de sasiefio projetada no eixo Z é o da
discriminacdo entre os dois grupos, o dos indicas empresas rentaveis e nao
rentaveis. Quanto menor a area de sobreposicamgrnsera o nimero de empresas
rentaveis classificadas como ndo rentaveis e witeave por conseqiéncia, menor a

probabilidade de conceder crédito a uma empressideyada de risco.

CONSTRUCAO DO MODELO.

A técnica stepwise é aplicada para a analise deseiono da habilidade discriminante
acarretada pela inclusdo de mais uma variavel gmogie variaveis ja testadas. Através
da andlise da variancia pela inclusdo de variapasisso a passo, verifica-se a

possibilidade de construir-se diversos modelos ebén17 variaveis para cada ano
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selecionado (1995 a 1998 ). Pela observacdo descm@ da varidncia que ocorre

guando inclui-se mais uma variavel ao modelo, ianifios que, para todos 0s anos, o
namero ideal de variaveis ndo devera ser superldr pois a partir da inclusdo da 122
variavel, ndo ocorre um aumento significativo naugde variancia. Entretanto nada

impede que seja utilizado o modelo com 17 variaveis

O programa NCSS atribui automaticamente nomes d&éAZ (vide descricdo dos
indices a pg.28) para as variaveis e selecionoundisadas de A até Q. A=
Endividamento, B= Composicdo das Exigibilidades, @sobilizacdo do PL, D=
Liquidez Geral, E= Liquidez Corrente, F= Liquidezc8, G= Prazo Médio de
Recebimento de Vendas, H= Prazo Médio de Pagaméat@ompras, I= Ciclo
Financeiro, J= Rentabilidade do Patriménio Liquidédio, K= Rentabilidade das
Vendas, L= Giro do Ativo, M= Rentabilidade do Atjva\= Participagdo de
Financiamentos no Ativo, O= Endividamento Onerodes Participacdo de
Financiamentos no Endividamento, Q= Participacdo Fdenciamento no Ativo

Circulante.
TESTE DE SIGNIFICANCIA ( F-test).

A significancia estatistica é o resultado dese@alqualquer estudo. O F-test é um teste
estatistico de probabilidade de que a funcdo didtainte neste caso, resulte como
tendo “significancia estatistica”. Entretanto devi sua complexidade o F-test é, na

maioria das vezes, omitido nas pesquisas.

Este teste pode também ser utilizado de formaimastiuais variaveis devem tomar
parte do modelo para depois forma-lo através dmaoétle Regressdo Logistica. A

significancia estatistica pode ser verificada @sadas medidas lambda de Wilks ,
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Hotellings-Lawey e o critério de Pillai e o métode Roy. Todos os métodos estao
disponiveis na maioria dos softwares estatistiCoslCSS no teste MANOVA estima

os valores de F para todos os testes constanfegire4 pg 23.
DETERMINAQAO DO VALOR CRITICO DE Z.

Entretanto faz-se necessério definir o valor deridico, também chamado “valor de
corte”, com o qual cada empresa deve ser comp@adadeterminar sua pertinéncia a

este ou aquele grupo, minimizando assim os erratadsificacao.

A+Z

Z
Para grupos com o mesmo tamanho, Anderson (1988)esqueZ . :TB onde

, Z.z = Valor critico de Z para grupos de mesmo tamanho

Z, = Mediana do Grupo A

A

Z_ = Mediana do grupo B

B

Relacionam-se na tabela 4 os valores médios de&Zguapresas falidas e ndo-falidas,

de 1995 a 1998, com o respectivo Z critico.

O valor de Z é na verdade o indice de correlacée émdas as variaveis analisadas no
ano em referéncia, representa o desempenho daseng@edo assim o referencial para

a discriminacgéo entre as empresas.
MATRIZ DE CLASSIFICAQAO.

Altman (1968: 601), discute ainda que se deve tesgagnificancia do percentual das

classificagbes corretas.
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Para tal, Anderson et al (1998: 267 e 268), sugaeeseja utilizado uma Matriz de
classificacdo, a qual foi testada sobre o indicacgeto da equacgéo discriminante obtida

para o ano de 1995 ilustrados na tabela 4 pg. 27.

41+ 43
A porcentagem total de classificagdo correta € dad{%} x100=73,68%

Note-se que com o indice de acerto (73,68%) para ¢86h a amostra de validacédo, é
ligeiramente maior que o indice encontrado no prorteste (feito sem ajustes das altas

variancias inicialmente encontradas na populacéapje foi de 69,70%.

Segundo Anderson et al (1998: 270), deve-se utiBzdiatriz de Classificacdo para

verificag@o da significAncia do indice de acertmmpara-lo com a chance matematica
de 50% quando simplesmente o observador jogandonumemia honesta ao ar, teria
chances iguais de classificar uma empresa comdaFali Nao Falida pela obtencéo de

cara ou coroa.

O indice obtido deve segundo Anderson ser ao menpariiquarto ) maior do que a

chance matematica para dois grupos que € de:
_ 2 2
C:prob - (NA) + (1_ NB) onde:
N, = Proporcéo Grupo A em relagdo ao tamanho totaGatopos

N, = Proporgéao Grupo B em relagdo ao tamanho total dagaSr

desta forma teremos queC prop = (0,5)2 + (1— 0,5)2 =50%
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Conclui-se que com os dados do presente estudseré@ significante obter-se um

indice de acerto abaixo de: 50% x 1,25 = 62,5%.

TESTE “T” PARA A AMOSTRA SECUNDARIA.

Da mesma forma que feito por Altman (1968: 60Kkugerido por Anderson et al (

-05
1998: 270), testou-se a significancia do indicacrto: t = P onde:
\/o,sx (1- 05)
N
p = porcentagem classificada corretamente
N = tamanho da amostra,
0,7368- 05 e A
portanto, t= = 505, desta forma obteve-se a significancia de
‘/ 05x%(1-05)
114

5,05 referente ao indice de acerto de 73,68% pduagio discriminante do ano de

1995.

Anderson et al (1998: 270) sugere ainda outro @steignificancia para verificar-se a

validade do indice de acerto da funcéo discrimmauie denomina de Estatistica “Q”.

Através deste teste, verifica-se a significancidndiice de acerto de Altman, sendo que

[N - (k)"

de:
N(K—l) onde

o valor encontrado para “Q” Q =

N = Tamanho total do grupo
n = total das observagdes classificadas corretamente

K = namero de grupos
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gue no caso da funcao discriminante para 199&martho total do grupo resulta em:

_[114-(84x2)f?
—1142-1)

=789 , por ser Q >t , ( 7,89 > 5,05 ) verifica-se enta

empiricamente que existe significAncia estatistcéndice de discriminacéo da funcéo.

Os indices de discriminacéo obtidos apds a aplicdgdduncdes discriminantes foram :

69,7% de acerto para 1995, 69.79% para 1996, 7R6%1997 e 76,67% para 1998.

Os graficos obtidos na pagina 24 e 25, foram exisadliretamente do NCSS. Note-se 0
valor de Z critico representado pela linha horiabatm negrito acima da qual estariam
as empresas falidas representadas pelo trianguloell® e abaixo as nao falidas

representadas pelo circulo amarelo.

Tracada a linha paralela ao eixo das Empresaslopd&Z critico ( 0,2 para 1995, 0,16
para 1996, 0,3 para 1997 e 0,36 para 1998) a camlacatém-se a visualizacdo das
classificagBes corretas e das classificacoes ietasir A medida em que se aproximava
a data de corte 1998, o grau de acerto do modetem@tava diminuindo a area de

sobreposicdo como mostram as figuras dos gréfiedsahs empresas de 1995 a 1998.

Na figura 6, note-se que, em 1995, os valores eramod para Z, que reflete as
caracteristicas das empresas, dificultariam a ifiegsio correta. Pode-se atribuir o
baixo indice de acerto (69,70%) a duas componeatgsimeira delas, como ja dito
anteriormente, por tratarem-se de empresas de rateositividades diferentes e
magnitudes diferentes de ativos, e a segunda exet@&ncia ao ano de corte 1998

guando estas teriam entdo uma situagao financeifeomcaracterizada.

Note-se na figura 7 que o valor de Z critico em 1f®6le 0,16 e a melhora no grau de
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acerto pela melhor definicdo na classificacdo deresas como as de nimero 64,65 e 66
gue em 1995 permaneciam numa area muito proOxim&adm de Z critico sendo

consideradas de risco naquele ano.

Em 1997 (figura 8), o quadro fica ainda mais clpaza outras empresas que ainda

permaneciam em situacdo de indefinicdo quanto amueta classificacao.

Note-se que em 1997 a empresa de namero 64 ja Xidia emais, verificando-se
portanto a observacdo que esta empresa posswm j®96, risco de ndo conseguir

continuar suas operagoes.

Em 1998, o indice de acerto define-se em 76,67%osegne a area de sobreposicdo ou de

incerteza, nas proximidades do eixo Z critico agrEsl uma menor concentragao.

Note-se na figura 9, um pequeno numero de emphessssendo classificadas como de risco
pela diversidade das industrias envolvidas na sm&lj pela proximidade dos seus respectivos

valores de Z, ao valor de Z critico (0,36).

A utilizagdo de quatro fungbes discriminantes eetemininacdo do valor de Z critico
estabelecem um parametro adequado para a prewasaeadvéncia. A aproximagéo do
valor de Z da empresa e sua manutencao por dempdss de resultados financeiros

em sequéncia devera alertar o analista a respeste dsco.
CONSIDERACOES FINAIS.
As fungdes discriminantes encontradas séo perengsnpo? Certamente nao.

Elisabetsky (1976: 184) aponta para esta dificiddqaando sugere a implantacao de

seu modelo no Banco Comercial: “(...) um problena@ gurge na implantacdo do
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modelo € do caréater Unico apresentado pela equacéquacdo Z obtida a partir de
dados do ano A s6 pode ser usada com indices emlanttessa data(...); (.oforre

que o banco sO podera obter os balancos do anoparg compor as amostras e
desenvolver a equacdo do ano A) em meados do ahbs gAé esta data estara
utilizando a equacao do ano A-1. Mais ainda, asresgs que falirem durante o ano A,

ja ndo publicardo Balangos nesse &ng.

Note-se na tabela 5 pg. 27, o que aconteceriaccomiice de acerto se continuadssemos
a aplicar a funcéo obtida para 1995 aos anos suwegst/ma consideravel perda em
pontos percentuais do poder discriminante que apesia de forma arriscada as
decisbes do analista a simples chance matemati®)(8e conceder crédito pelo
método “cara e coroa’. A partir desta constatagiijencia-se o risco de conceder
crédito a partir de modelos discriminantes comgogor uma Unica funcdo ( para
referéncia, ilustram-se na pagina 29 as quatrodemdiscriminantes obtidas), e ainda, a
necessidade de atualizacdo constante da funcasalndinte o rigor na escolha da

metodologia para a constru¢do de modelos de predisdnsolvéncia de empresas.
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ANEXOS

FIGURAS

Figura 1 - Sele¢do da Técnica Estatistica de Anéigltivariada. Fonte Anderson et al. (1995: 21-22)

Que tipo
de Relacédo
esta sendo
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Figura 2 Estudo Grafico da Correlagtes de 4 indloesno de 1995.
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Figura 3 - Representagdo Gréfica de Discriminagdie dois grupos. Fonte Anderson et al. (1995).251

Fungio Dscraminanic

Figura 4 - Teste de Analise Multivariada da Variari®95. Fonte: teste MANOVA NCSS 2000 com as
variaveis do ano 1995

MANOVA Report

Page/Date/Time 1 14/04/01 18:40:27
Database C:\Meus documentos\P.U.C\Bal_1995.S0
Response Endividament,Exigibilidades,Imob__PL,Liq__Geral,Liq_Corrente,Liq_Seca,PM_Rec_Vendas,

PM_Pag_Cpompras,Ciclo_Financeiro,Rentab_PL_m_dio,Rentab_Vendas,Giro_Ativo,
Rentab_Ativo,Particip_Financ_Ativo,Endiv_Oneroso,Partic_Financ_Endividamento,Partic__Financ__Ativo_Circulante

Expected Mean Squares Section

Source Term Denominator Expected
Term DF Fixed? Term Square
A:Fal___ Conc_ 1 Yes S(A) S+sA
S(A) 97 No S

Note: Expected Mean Squares are for the balanced cell-frequency case.

MANOVA Tests Section

Term(DF) Test Prob Decision
Test Statistic Value DF1 DF2 F-Ratio Level (0.05)
A(1):Fal____Conc_

Wilks' Lambda 0.746525 17 81 1.62 0.078596 Accept
Hotelling-Lawley Trace 0.339541 17 81 1.62 0.078596 Accept
Pillai's Trace 0.253475 17 81 1.62 0.078596 Accept
Roy's Largest Root 0.339541 17 81 1.62 0.078596 Accept
Endividament 682179.746918 1 97 1.83 0.179353 Accept
Exigibilidades 49.884173 1 97 0.11 0.741698 Accept
Imob__PL 60423.112337 1 97 0.39 0.534557 Accept
Lig__Geral 12.097280 1 97 2.55 0.113500 Accept
Lig_Corrente 17.890190 1 97 3.94 0.049939 Reject
Lig_Seca 5.599837 1 97 2.39 0.125363 Accept
PM_Rec_Vendas 93.529746 1 97 0.09 0.760939 Accept
PM_Pag_Cpompras 5613.748700 1 97 1.32 0.252921 Accept
Ciclo_Financeiro 3324.771390 1 97 0.96 0.330435 Accept
Rentab_PL_m_dio 8209.203209 1 97 6.83 0.010376 Reject
Rentab_Vendas 350.231766 1 97 2.34 0.129120 Accept
Giro_Ativo 0.120274 1 97 0.06 0.811937 Accept
Rentab_Ativo 2666.062426 1 97 10.89 0.001352 Reject
Particip_Financ_Ativo 2124.706477 1 97 9.07 0.003318 Reject
Endiv_Oneroso 126308.021390 1 97 3.29 0.072905 Accept
Partic_Financ_Endividamento 3292.522876 1 97 5.61 0.019834 Reject
Partic__Financ__Ativo_Circulante 7946.315508 1 97 13.80 0.000341 Reject
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Figura 5- Visualizacéo gréfica de Z critico parapgrs de tamanhos iguais. Fonte ANDERSON et al.
(1998: 266).
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Figura 6- Discriminacgdo grafica das empresas palar e Z critico em 1995.
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Figura 7- Discriminagdo grafica das empresas palar e Z critico em 1996.
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Figura 8 - Discriminacgéo grafica das empresas yedlr de Z critico em 1997.
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Figura 9 - Discriminacgédo grafica das empres
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as el de Z critico em 1998.
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QUADROS

Quadro 1 - Teste T para verificacdo da normalidadela distribuigéo. Variavel Exigibilidades.

Estatistica Descritiva

Desvio Standard 95% LCL 95% UCL
Variavel Cont. Média Padrdo Error  of Mean of Mean
Fal___ Conc_=0 184 83.26087 21.79531606771 80.09069 86.43105
Fal___ Conc_=1 153 82.80392 18.88785526992 79.78706 85.82079

Note: T-alpha (Fal Conc_=0) =1.9730, T-al(ffal Conc_=1) = 1.9757

Teste de Premissa

Skewness Normality (Fal Conc_=0)
Kurtosis Normality (Fal Conc_=0)
Omnibus Normality (Fal Conc_=0)
Skewness Normality (Fal Conc_=1)
Kurtosis Normality (Fal Conc_=1)

Omnibus Normality (Fal Conc_=1)

Valor
-7.2671
4.2728
71.0680
-5.3726
2.8801
37.1601

Probabilidadeeciséo (5%)

0.00000
0.000019
0.000000

0.00000
0.003976
0.000000

Reject normality
Reject normality
Reject normality
Reject normality
Reject normality
Reject normality




TABELAS

Tabela 1 - Calculo da Covariancia entre o indic&mdividamento e Exigibilidades

Empresas n.° Endividamento Exigibilidades
2 X1 = 518.00 X1 = 68.00
4 X1, = 124.00 X, = 86.00
5 X1z = 36.00 Xs = 100.00
7 X = 55.00 X. = 82.00
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Tabela 2 - Escolha das Variaveis do Modelo.

Tamanho Variancia Erro Médio

Maslow Variaveis do Modelo

OCoO~NOULAWNPEF

0.124514
0.167635
0.177772
0.191000
0.202262
0.212509
0.223437
0.234124
0.240650
0.246474
0.249327
0.251497
0.252495
0.252833
0.253250
0.253467
0.253475

0.4724185
0.4630303
0.4626179
0.4613158
0.4605499
0.4600627
0.4593628
0.4587183
0.4593185
0.4601463
0.4619063
0.4639122
0.4663219
0.4689832
0.4716683
0.4744665
0.4773838

-0.007309 Q
-2.686061 MQ
-1.785961 HMQ
-1.221290 DEMQ
-0.443238 DEHMQ
0.444987 ADEJMQ
1.259274 ACDIIMQ
2.099665 ACDIIMOQ
3.391541 ACDHIIMOQ
4.759692 ACDEHIKMOQ
6.450126 ACDEFHJKMOQ
8.214707 ABCDEFHJIKMOQ
10.10643BCDEFHIJKMOQ
12.06970¥BCDEFHIJKMNOQ
14.02443¥BCDEFHIJKMNOPQ
16.00088¥BCDEFGHIJKMNOPQ
18.0000(KBCDEFGHIJKLMNOPQ

Tabela 3 - Valores de Z critico de 1995 a 1998.

Ano Valor de Z Nao Valor de Z Falidas Valor Critico de Z
Falidas

1995 -0.44702 0.634076 0,20

1996 -0.56538 0.637917 0,16

1997 -0.43995 0.7897327 0,30

1998 -0.80259 1.124111 0,36
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Tabela 4 - Matriz da Classificacdo percentual daiininacdo entre Empresas.

Grupo Atual  Grupo Predito Total % Classificacéo

Nao Falidas =0 Falidas=1 Correta
Nao Falidas =0 41 16 57 71,93%
Falidas =1 14 43 57 75,445
Total 55 59 114 73,68%

Tabela 5 - Aplicacdo do Modelo de 1995 para as Esgw operantes de 1996 a 1998

Classificacbes Corretas
Modelo do ano Aplicagdo do Modelo de 1995 paramms de 1996 a 1998
Ano %acerto %acertoCorretas Erradas Total Dif. Pontos %

1995 69,70% 69,70% 79 35 114 0,00

1996 69,79% 61,40% 70 44 114 - 8,39
1997 72,53% 59,65% 68 46 114 - 12,88
1998 76,67% 54,38% 62 52 114 - 22,29

As fungdes discriminantes obtidas

Z_1995 =1,533957+ 0,002118663*B-0,03193196*C - 0,002692934*D + 2,768697* E -2,604233* F+
0,1528927*G + 0,004968031*H+ 0,005367486* | + 0,0008229673*J + 0,05480665* K+ 0,03976471* L+ 0,07612021*
M -0,1802415* N -0,02074066*O + 0,002899373* P - 0,001983856*Q+ 0,04353809*R

Z 1996 =4,799199+ 0,002994071*B -0,05614699* C - 0,006709214* D +3,785284*E -0,864722* F -0,6974394*
G +0,01666887* H -0,002145869* | +0,001005979* J -0,002139698* K +0,04909386* L + 0,130444* M -
0,02149716* N -0,03361323* O + 0,003236873* P + 0,01757129* Q + 0,02488947* R

Z 1997 =1,037193+ 0,002671816*B -0,01437995*C - 0,006875481*D -0,08000931* E -0,05968606* F -
2,418277* G +0,0267394* H + 0,00620077* | -0,004064261* J -0,004320121* K +0,01871338* L +0,2540574* M -
0,02604646* N -0,08695164* O + 0,003515554* P + 0,05713542* Q +0,003349302* R

Z 1998=3,274066+0,001119978 -0,0452389*C -0,002793578"D + 0,9960911*E -1,272084*F -2,474569*G +
0,02661187*H + 0,0033592244 + 0,003859246%] -0,02224002*K + 0,01769009*_ + 0,3665507*M + 0,03701901"N +
0,04053191*0 -0,008583037*P -0,004793949°Q + 0,01122298R



Descricdo dos indices

Indice

Cédigo Indice

Endividamento

Exigibilidades

Imobilizacdo do P.L

Liquidez Geral

Liquidez Corrente

Liquidez Seca

Prazo Médio recebimento Vendas

Prazo Médio Pagamento Compras

Ciclo Financeiro

Rentabilidade P.L

Rentabilidade Vendas

Giro do Ativo

Rentabilidade do Ativo

Partic. Financiamentos no Ativo Total
Endividamento Oneroso

Partic. Financiamentos no Endividamento
Partic. Financiamentos no Ativo Circulante
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