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RESUMO

Verificar a situagdo econémico-financeira de uma empresa pressupde a analise conjunta de suas demonstragoes
contabeis, no intuito de prever as condigdes futuras de gerar resultados e de honrar seus compromissos. O presente
artigo tem como obijetivo estimar fungdes discriminantes para os grupos de empresas lucrativas, intermediarias e
deficitarias, listadas na BM&FBOVESPA, no periodo de 2009 a 2011. Os procedimentos metodoldgicos utilizados
caracterizam o estudo como pesquisa descritiva, documental e quantitativa. Os dados utilizados foram coletados do
banco Economatica’. As empresas pertencentes ao setor financeiro e de servicos néo foram consideradas na analise e
aquelas que ndo apresentaram os dados requeridos foram excluidas, resultando em uma amostra de 255 organizagdes.
A andlise dos dados foi efetuada com o uso do software SPSS®, tendo como variavel de reunido os trés grupos de
empresas e como variaveis explicativas os indicadores econdmico-financeiros de liquidez, rentabilidade e estrutura de
capital. Aanalise dos dados permitiu identificar a existéncia de separagéo entre os grupos, apontando a Composig&o do
Endividamento como a variavel que melhor representa essa separagao. Duas fungdes foram criadas. A primeira delas
que segrega as empresas lucrativas das intermediarias, apresentou alta capacidade para demonstrar as diferengas
entre os grupos. A segunda fungao discriminante representou apenas o poder residual para segregagédo entre as
empresas intermediarias e as deficitarias.

Palavras-chave: Indicadores econdmico-financeiros. Dificuldades financeiras. Analise discriminante.
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ABSTRACT

The objective of this study is to verify the economic-financial situation of some companies. For that, it is required the joint
analysis of their financial statements in order to predict future conditions which will generate results and honor their
commitments. This paper aims at estimating discriminant functions for groups of profitable, intermediary and loss-
making companies listed on the BM&FBOVESPA within 2009 and 2011. The methodological procedures used
characterize this study as descriptive, documental and quantitative. The data used were collected from the
Economatica® database. The companies belonging to the financial sector and services were not considered in the
analysis and those which did not show the necessary data were excluded, resulting in a sample of 255 organizations.
Data analysis was performed by using the SPSS®software, having as the meeting variable the three groups of
companies and as explanatory variables the economic-financial indicators of liquidity, profitability and capital structure.
Data analysis identified the existence of separation between groups, pointing to the Debt Breakdown as the variable that
best represents this separation. Two functions were created; the first one, which segregated the profitable enterprises
from the intermediary ones, showed high ability to demonstrate the differences between the two groups; the second
discriminant function accounted for only the residual power for segregation between the intermediary and loss-making

companies.

Keywords: Economic and financial indicators. Financial difficulties. Discriminant analysis

1INTRODUGAO

Dificuldades financeiras e, em especial,
insolvéncia ndo s&o temas novos nas discussdes da
comunidade cientifica. Pede-se encontrar estudos na
década de 1930, cuja intencéo era fornecer subsidios
para a previsdo de faléncias. Na década de 1960, foram
agregadas técnicas estatisticas a essas pesquisas,
gerando um novo impulso ao tema.

Até a década de 1960,0 objetivo era identificar
de maneira isolada fatores que identificassem as
dificuldades financeiras e mostrassem caminhos que
permitissem a previsdo da faléncia. A partir deste
periodo, com o suporte de ferramentas estatisticas,
passou-se a entender que dificuldades financeiras néo
podem ser definidas a partir de um Unico fator. Dessa
forma, posteriormente, outros estudos buscaram
entender as dificuldades financeiras por meio de
técnicas estatisticas multivariadas, especificamente
sobre modelos de previséo de insolvéncia. Trabalhos
como os de Beaver (1966), Altman (1968) e Ohlson
(1980) alcangaram notoriedade em ambito
internacional.

No contexto brasileiro, pode-se verificar a
existéncia dos primeiros trabalhos sobre o tema durante
a década de 1970. Em grande parte deles, pode-se
verificar a existéncia de analise discriminante
multivariada. (MARTINS, 2003) Kanitz (1978), Matias
(1978) e Altman et al. (1979) sdo estudos que se
tornaram referéncia na literatura no Brasil.

Aanalise do tema pode ser verificada por duas

Gticas principais. A primeira revela como a empresa é ou
deve ser administrada; a segunda relaciona-se a
liquidez de ativos, suas causas e possiveis
consequéncias. A presente pesquisa enquadra-se na
segunda forma de entendimento.

As dificuldades econdmico-financeiras
apresentam um grande nimero de variaveis relevantes,
mas, em muitos casos, 0s gestores s6 se dao conta da
possibilidade de insolvéncia por meio das dificuldades
de liquidez no curto prazo. Aidentificacéo de fatores que
possam indicar a possibilidade de dificuldades
financeiras sob outra ética pode contribuir para uma
melhor salde financeira da organizagéo.

Beaver (1966) buscou analisar
quantitativamente a capacidade dos indicadores
econdmico-financeiros para prever dificuldades
relacionadas as financas de uma empresa. A partir
desse periodo, foram desenvolvidos modelos que
pretendem identificar variaveis e seus impactos na
salde financeira da organizag&o.

Dietrich (1984) fornece elementos
importantes acerca de tais modelos. Inicialmente, o
autor entende que eles sdo capazes de estabelecer
relagbes estatisticamente significativas entre indices
financeiros apontados por demonstragdes contabeis e a
possibilidade de insolvéncia na empresa. Os dados
contabeis seriam capazes de apontar informagdes
seguras sobre a saude econdmico-financeira da
organiza¢do. O autor aponta também que esses
modelos podem ser instrumentos eficazes para antever
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fracassos empresariais e, portanto, serem Uteis ao
suporte da gestao.

Nesse contexto, o presente estudo, com 0 uso
de analise discriminante, busca investigar aspectos do
cenario empresarial brasileiro com base na seguinte
questao:Quais os indicadores econdmico-financeiros
capazes de discriminar as empresas do mercado
acionario brasileiro em grupos, de acordo com sua
condi¢do econdémico-financeira?

O objetivo principal da investigacao é
identificar indicadores econémico-financeiros capazes
deapontar fungdes discriminantes para os grupos de
empresas, que possibilitem separé-las em lucrativas,
intermediarias e deficitarias, listadas na
BM&FBOVESPA, no periodo de 2009 a2011.

Além dessa introdugéo, em que se apresenta
a analise discriminante como preditiva as dificuldades
financeiras, mostradas nos indicadores econdmico-
financeiros das empresas, este artigo consiste em mais
quatro partes. Na segunda segdo, apresenta-se a
revisao da literatura, com aporte tedrico relacionado as
dificuldades financeiras e insolvéncia, aos modelos de
predicdo e aos indicadores de anadlise. Seguem, na
terceira secdo, os procedimentos metodoldgicos da
pesquisa e os critérios de selecdo da amostra estudada.
Na quarta se¢do, tem-se a apresentagéo e a analisedos
resultados. A quinta e Ultima se¢do destina-se as
consideragdes finais.

2ASPECTOS CONCEITUAIS

A verificagdo da situagdo econdmico-
financeira de umaempresa pressupde a analise
conjunta de suas demonstragdes contabeis, no intuito
de prever as condigbes futuras de honrar seus
compromissos (capacidade de liquidez).Os modelos de
predigao de insolvéncia oferecem os primeiros sinais de
aviso, subsidiando o processo de tomada de deciséo
humana e melhorando o resultado das decisdes de
crédito.

A partir da revisdo de pesquisas anteriores
sobre a tematica abordada neste estudo, o referencial
tedrico considera aspectos relacionados as dificuldades
financeiras e insolvéncia, discute os modelos de
previsdo de insolvéncia e os indicadores considerados
na analise dos dados.

2.1 Dificuldades Financeiras e Insolvéncia

As dificuldades financeiras podem ser
caracterizadas como a auséncia de capacidade de uma
determinada empresa em gerar fluxo de caixa para fazer
frente ao pagamento de um compromisso corrente
assumido. Kanitz (1978) argumenta que os primeiros
sintomas de uma insolvéncia surgem muito antes de sua
concretizagdo e, sendo um processo que tem comego,
meio e fim, devem existir, nas demonstragdes contabeis
publicadas, alguns indicios do que esta para acontecer.

Para Wruck (1990), o termo insolvente &
utilizado como sinénimo de dificuldade financeira, o que
gera alguma confusdo. O autor considera a dificuldade
financeira como uma situag&o em que o fluxo de caixa é
insuficiente para cobrir as obrigagdes correntes e a
insolvéncia como a incapacidade de pagar dividas. E
associada a saldos (quando uma empresa possui
patrimdnio liquido negativo — o valor dos ativos € inferior
ao valor das dividas) ou a fluxo (quando os recursos
gerados pelas operagdes sdo insuficientes para cobrir
asobrigagdes correntes).

Ross, Westerfield e Jaffe (2002, p.
683)referem que se torna dificil definir precisamente o
que é dificuldade financeira devido a variedade de
eventos que podem estar envolvidos, apresentando
como indicios as “reducdes de dividendos; fechamentos
de unidades; prejuizos; dispensas de funcionarios;
renuncias de presidentes; quedas substanciais do prego
daacgéo”.

Whitaker (1999), por sua vez, argumenta que
muitas empresas entram em dificuldades financeiras em
vitude de um gerenciamento deficiente, ndo como
resultado de dificuldades econdmicas. As empresas
bem gerenciadas, que entram em dificuldades
financeiras, como resultado do declinio industrial,
parece menos provaveis de se beneficiar de acdes
gerenciais corretivas do que aquelas firmas que entram
em dificuldade financeira devido aos efeitos de
gerenciamento deficitario.Ross, Westerfield e
Jaffe(2002, p. 685) relacionam algumas das maneiras
utilizadas pelas empresas para lidar com dificuldades
financeiras:

a) vendade ativosimportantes;

b)  fusdocomoutraempresa;

c) redugdo de investimentos e gastos
com pesquisa e desenvolvimento;
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d) emisséo de novostitulos;

€) negociagdo com bancos e outro
credores;

f)  trocadedividas poragdes;

g) entradade pedido de concordata.

O estudo de Wruck (1990) apresentou as
alternativas escolhidas pelas empresas com
dificuldades financeiras e os resultados obtidos. O autor
observou que 51% das empresas insolventes optaram
pela reestruturagéo financeira. Dessas, 53% optaram
pela Concordata Judicial e as demais por um Acordo
Fechado. Das empresas que optaram pela Concordata
Judicial, 83% foram reorganizadas, 7% realizaram fuséo
com outraempresae 10% foram liquidadas.

Ha que se considerar a existéncia do conflito
de interesses intrinsecos entre acionistas e credores,
acentuado quando as duas partes tém informagao
incompleta a respeito das circunsténcias das
dificuldades financeiras, se de carater temporéario ou
permanente. Essas condigdes indicardo se a ocorréncia
de dificuldades financeiras sera mais ou menos
onerosa, se a complexidade sera elevada ou reduzida e
se haverd informag6es incompletas ou completas da
situagéo encontrada. (ROSS; WESTERFIELD; JAFFE,
2002)

2.2 Modelos de Predigao

Um estudo pioneiro sobre os modelos de
predicdo é a publicagdo de Beaver (1966), que teve
como principais objetivos embasar anélises para a
previsdo de faléncias e fornecer alternativas para o uso
das informagles obtidas a partir das informagdes
contabeis. Analisando as demonstracdes financeiras
das empresas falidas e n&o falidas, correspondentes
aos cinco anos anteriores a data da faléncia, o autor
calculou trinta indices em cada ano analisado. Os
critérios para definico dos indices basearam-se em
citagdes na literatura de finangas, em suas utilizagdes

Quadro 1 - Modelos de previsdo de insolvéncia

em estudos anteriores e em suas relagdes com o fluxo
decaixa.

Apartir de um modelo mateméatico baseado na
analise discriminante, Elisabetsky (1976) desenvolveu
um estudo com o objetivo de padronizar o processo de
avaliagdo e concesséo de crédito a clientes (pessoas
fisicas e juridicas). Nesse estudo, encontra-se uma
classificagdo de empresas em “boas” e “ruins”. Essa
Ultima caracterizagao esta relacionada ao atraso nos
pagamentos.

A avaliagdo do risco de insolvéncia foi o
objetivo do estudo de Kanitz (1978). Tal risco foi medido
a partir do fator de insolvéncia, um indicador da possivel
situagao futura préxima, caso a empresa nao revertaa
condicédo financeira apresentada no momento da
analise. A partir de cinco indices extraidos das
demonstragdes contabeis, ele elaborou uma equagao
matematica utilizando as técnicas de regressdo multipla
e de anélise discriminante.

0O estudo de Matias (1978) apresentou como
objetivo o desenvolvimento de instrumental para
aperfeicoamento da andlise de crédito por meio de
modelo matematico. A contribuicdo pretendida foi
auxiliar nas decisdes de concessdo de crédito pelas
pessoas juridicas, visando a torna-las rapidas e
eficientes. O modelo proposto utilizou a analise
discriminante em uma amostra composta de 100
empresas, cujos resultados apontaram que 50
empresas analisadas foram classificadas como
solventes e 50 classificadas como insolventes.

Pinheiro et al.(2007) desenvolveram estudo
com o objetivo de contrastar a vigéncia dos modelos
mais difundidos elaborados no Brasil, como os
apresentados no Quadro 1. Os achados indicaram que o
modelo de Sanvicente e Minardi (1998) foi 0 Unico que
apresentou resultados satisfatorios na classificagao das
empresas analisadas.

MODELO ELIZABETSKY (1976)

X1 = Lucro Liquido/ Vendas;

X2 = Disponivel/ Ativo Permanente;
X3 = Contas a Receber/ Ativo Total;
X4 = Estoques/ Ativo Total;

X5 = Passivo Circulante/ Ativo Total.

Y =1,93 X1 -0,21x2 + 1,02X3 + 1,33X4 - 1,13X5 | Z = 23,792x1 — 8,26x2 — 8,868x3 — 0,764x4 — 0,535x5 +
9,912x6

X1 = Patriménio Liquido/Ativo Total

X2 = Financiamento e Empréstimos Bancarios / Ativo
Circulante

X3 = Fornecedores / Ativo Total

X4 = Ativo Circulante /Passivo circulante

X5 = Lucro Operacional/ Lucro Bruto

X6 = Disponivel / Ativo Total

MODELO MATIAS (1978)
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MODELO KANITZ (1978)
Fl =0,05X1 + 1,65X2 + 3,55X3 - 1,06X4 -
0,33X5
X1 = Lucro Liquido/ Patriménio Liquido;
X2 = (Ativo Circulante + Realizavel a Longo
Prazo) / soma do Passivo Circulante e o Exigivel
a Longo Prazo;
X3 = (Ativo Circulante - Estoques) / Exigivel a
curto prazo;
X4 = Ativo Circulante/ Passivo Circulante;
X5 = Exigivel a Curto Prazo + Exigivel a Longo
Prazo/ Patriménio Liquido.

MODELO SILVA (1982)

Z1=0,722 - 5,124X1 + 11,016X2 - 0,342X3 - 0,048X4 +
8,605X5 - 0,004X6

X1 = Duplicatas Descontadas/ Duplicatas a Receber

X2 = Estoques/ (Custo do Produto Vendido)

X3 = Fornecedores/ Vendas

X4 = (Estoque Médio/Custo dos Produtos Vendidos)x360
X5 = (Lucro Operacional + Despesas Financeiras) / (Ativo
Total Médio - Investimentos Médios)

X6 = Exigivel Total/ (Lucro Liquido + 0,10 x Ativo
Imobilizado)

MODELO ALTMAN, BAIDYA E DIAS (1979)
Z1=-1,44 + 4,03X2 + 2,25X3 + 0,14X4 + 0,42

Z2 = -1,84 - 0,51X1+ 6,32X3 + 0,71X4 + 0,53 X5
X1 = (Ativo Circulante - Passivo Circulante) /
Ativo Total

X2 = (N&o Exigivel - Capital Aportado pelos
Acionistas) /Ativo Total

X3 = Lucros Antes de Juros e de Impostos /
Ativo Total

X4 = Patriménio Liquido / Exigivel Total

X5 = Vendas / Ativo total

MODELO SANVICENTE E MINARDI(1998)

Z=-0,042 + 2,909X1 - 0,875 + 3,636 X3 + 0,172 X4 +

X5 0,029 X5

X1: (Ativo Circulante - Passivo Total) / Ativo Total

X2 = (Patriménio Liquido - Capital Social) / Ativo Total

X3 = (Lucro Operacional - Despesas Financeiras + Receitas
Financeiras) / Ativo Total

X4 = Valor Contabil do Patrimonio Liquido / Valor Contabil
do Exigivel Total

X5 = Lucro Operacional Antes de Juros e Imposto de

Renda / Despesas Financeiras

Pi =

MODELO SCARPEL (2000)
1

1+e
GA= indice de liquidez de giro do ativo

ROAAJIR= retorno sobre o investimento da empresa
1= refere-se a cada empresa.

(-(0,190 +3312GAi

-3.687EGi + 10,997TROAA JIRi))

EG= indice de endividamento (Exigivel Total / Patrimdnio Liquido)

Fonte: Elaborada com base em PINHEIRO et al.(2007); KASSAI et al.(2000).

Altman, Baydia e Dias (1979) desenvolveram
um modelo de previsao de insolvéncia para empresas
brasileiras, utilizando as técnicas da analise
discriminante e de regressdo multipla. A amostra
pesquisada continha empresas de portes semelhantes,
algumas sem e outras com problemas financeiros.

Silva (1982) apresentou modelos distintos de
analise para a concessao de crédito, um para empresas
comerciais e outro para empresas industriais,
adaptados para prever a situagdo da empresa em
fungdo do tempo. O Modelo 1 indica a situagdo da
empresa para 0 exercicio seguinte ao periodo utilizado
na analise; ja o Modelo 2 é indicado para os dois anos
seguintes ao periodo utilizado na analise.

Altman (1984) revisou e comparou modelos
de classificagdo empirica de insolvéncia de dez paises
(Estados Unidos, Jap&o, Alemanha, Brasil, Austrélia,
Inglaterra, Irlanda, Canada, Holanda e Franga), com o
intuito de estimular uma maior discusséo transnacional.

Argumenta que instituicbes financeiras e agéncias
governamentais em varios paises lutam com o problema
das grandes quebras de empresas no futuro. O
conhecimento prévio proporcionado pelos modelos
pode ajudar a prevenir as consequéncias ou reduzir o
numero dessas quebras.

Gimenes e Uribe-Opazo (2003) analisaram
cooperativas agropecuarias e propuseram modelos que
visam a proporcionar evidéncias empiricas de que 0s
demonstrativos contabeis podem fornecer informagoes
sobre o processo de deterioragdo da saude financeira,
revelando possivel tendéncia ao desequilibrio.

Tang e Chi (2005) inovaram ao propor um
modelo de previsdo de insolvéncia usando variaveis
explicativas entre paises. Os autores estabeleceram
uma experiéncia sistematica para investigaras
influéncias das técnicas de sele¢do em uma arquitetura
de rede e selegéo de varidveis em modelos de redes
neurais.
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Krauter, Sousa e Luporini (2006)
apresentaram proposta de andlise qualitativa para
detectar agbes que nédo estdo alinhadas com as
melhores praticas de governanga corporativa,
contribuindo para uma melhor avaliagdo da empresa
quanto aorisco de inadimplénciae faléncia.

Guimaraes e Moreira (2008), embora
reconhecendo a critica atribuida aos modelos

multivariados, principalmente aqueles baseados em
dados contabeis, sob a alegagdo de que séo
essencialmente empiricos e nao levam em
consideracdo as variaveis ou os riscos fora dos
balangos, argumentam que ha diversos estudos
indicando bons indices de acertos nas predi¢des ao
longo de muitos periodos. Tais estudos estdo resumidos
naTabela1.

Tabela 1 — Desempenho dos principais métodos utilizadosnos modelos de previsao de insolvéncia

Ano do Quantidade de Setor Anos antes Percentual de
Autor desenvolvimento empresas da quebra acerto (%)
do modelo analisadas
Boas Ruins

Altman 1968 33 33 Diversos 1 93,9
Elizabetsky 1976 274 99 Confeccdes 1 69
Matias 1978 50 50 Diversos 1 74
Altman 1979 35 23 Diversos 1 80
Pereira 1982 194 61 Industria 1 74
Pereira 1982 40 18 Comércio 1 79
Barth 2003 726 726 Diversos 1 82

Fonte: Guimaraes; Moreira (2008).

Nascimento, Pereira e Hoeltgebaum (2010)
utilizaram os modelos de previsdo de insolvéncia de
Elizabetsky (1976), Kanitz (1978), Matias (1978),
Altman, Baidya e Dias (1979) e Silva (1982) para avaliar
a performance das empresas GOL Linhas Aéreas
Inteligentes S/A e TAM Linhas Aéreas S/A, no periodo
entre 2004 e 2008. Os achados indicam que, em linhas
gerais, a GOL apresentou um desempenho
predominantemente favoravel; em contrapartida, a TAM

demonstrou oscilagées durante 0s cinco anos
analisados.Neste estudo, para efeitos de discriminagao
dos grupos de empresas, de acordo com sua condigéo
econdmico-financeira, serdo utilizados indicadores
segregados em trés grupos: indicadores de liquidez, de
rentabilidade (ou resultados) e de estrutura de capital.
Foram selecionados dez indicadores baseados em
Matarazzo (2010), conforme demonstrado no Quadro
02.

Quadro 2 - Indicadores de Desempenho Econdmico Financeiro

Liquidez Indicador Indica
Ativo Circulante + Realizavel a Longo Prazo Q}Janto a empresa POSSL“ de Ativo
Liquidez Geral | po——— = o ot Circulante e Realizavel a Longo Prazo
assivo Circulante 4+ Passivo Nao Circulante para cada $1,00 de divida total.
Liquidez Ativo Circulante Quanto a empresa possui de Ativo
Corrente Passivo Circulante Circulante para cada $1,00 de dividas

de curto prazo.

Liquidez Seca

Ativo Circulante — Estoques

Passivo Circulante

Quanto a empresa possui de Ativo
Liquido para cada $1,00 de dividas de

curto prazo.
Rentabilidade Indicador Indica
Giro do Ativo Vendas Liquidas Quanto a empresa vendeu para cada
Ativo Total $1,00 de investimento total

Rentabilidade Lucro Liquido

Quanto a empresa obtém de lucro

do Ativo Ativo Total x 100 tpoat;ell cada $100,00 de investimento
Margem Lucro Liguido Quanto a empresa obtém de lucro
Liquida Vendas Liquidas 100 para cada$ 100,00 vendidos.
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Rentabilidade Lucro Liquido Quanto a empresa obtém de lucro
do Patriménio Patriménio Liquido Médio 100 para cada $100,00 de capital proprio
Liquido investido, em média, no exercicio.
Estrutura Indicador Indica
Participacao Capital de Terceiros Quanto a empresa tomou de capitais
do Capital de —————— x 100 de terceiros para cada $100,00 de
Terceiros Patriménio Liquido capital proprio.
Composicao Passzivo Circulante Qual o percentual de obrigacdes a
100 30 3 i 0
_ _do Capital de Terceiros x curt_o prazo em relagéo as obrigacdes
Endividamento totais.
Imobilizagao Ativa Nio Circulante Quanto a empresa aplicou no Ativo
do Patrimbnio ———— x 100 Nao Circulante para cada $100,00 de
Liquido Patriménio Liquido Patriménio Liquido.

Fonte: Adaptado de Matarazzo (2010, p.86).

2.3 Indicadores Selecionados paraAnalise

De acordo com Matarazzo (2010, p.19), o
processo de escolha de indicadores ¢ dividido em
etapas para comparar com indicadores padrdes,
diagndsticos e conclusdes, podendo também alcangar a
etapa de decisdes. Para efeito deste estudo, tal escolha
trouxe para andlise os indicadores em trés grandes
grupos, detalhados no Quadro 02.

Arelagdo apresentada no Quadro 2 contempla
indicadores classicos utilizados no processo de
avaliagdo do desempenho econdmico e financeiro das
organizagdes, amplamente discutidos na literatura de
negocios e utilizados pelos analistas financeiros.

Segundo uma intepretacdo principal, quanto
maiores os indicadores de liquidez e rentabilidade e
quanto menores os indicadores de estrutura de capital,
melhor sera o desempenho da empresa. (MATARAZZO,
2010)

3ASPECTOS METODOLOGICOS
Considerando as caracteristicas presentes na
pesquisa, pode-se caracteriza-la como descritiva, tendo
em vista a utilizacdo de procedimentos padronizados
para a coleta e andlise de dados. A caracteristica

Quadro 3 — Amostra da pesquisa

descritiva decorre do objetivo do estudo de estimar uma
fungdo discriminante com coeficientes para os
indicadores financeiros que permitam classificar
empresas listadas na BM&FBOVESPA em trés grupos:
empresas lucrativas, empresas intermediarias e
empresas deficitarias.Caracteriza-se ainda em
documental, por utilizar das demonstragdes contabeis e
informes financeiros divulgados pelas empresas que
fazem parte da amostra selecionada, e em quantitativa,
por utilizar instrumentos estatisticos nas fases de coleta,
tratamento e anélise dos dados.

3.1Populagdo e Amostra

A populagdo da pesquisa é composta de
empresas listadas na BM&FBOVESPA, divididas em
trés amostras: (1) as empresas que divulgaram lucros
nos trés anos pesquisados (lucrativas); (2) empresas
que divulgaram prejuizos nos trés anos pesquisados
(deficitarias) e (3) empresas que alternaram lucros e
prejuizos no periodo investigado (intermediarias).

Apo6s os procedimentos metodolégicos
adotados, as amostrasficaram distribuidas conforme
apresentado no Quadro 3.

Setor econdmico Economatica | N° de empresas | N° de empresas | N° de empresas Total
lucrativas intermediarias deficitarias
Agro e Pesca 1 2 1 4
Alimentos e Bebidas 9 10 1 20
Comércio 13 3 1 17
Construgéo 18 7 1 26
Eletroeletrénicos 2 3 0 5
Energia Elétrica 36 4 3 43
Maquinas Industriais 4 0 1 5
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Mineracado 3 3 0 6
Minerais 3 0 0 3
Papel e Celulose 3 2 0 5
Petréleo e Gas 3 2 1 6
Quimica 4 4 2 10
Siderurgia& Metalurgia 15 10 1 26
Software e Dados 3 0 0 3
Telecomunicacdes 5 3 3 1"
Téxtil 13 11 6 30
Transporte e Servicos 1 5 2 18
Veiculos e pecas 10 2 5 17
Total 156 7 28 255

Fonte: Dados da pesquisa.

Conforme Quadro 3, a amostra ficou
constituida de 255 empresas que atenderam aos
requisitos estipulados para a investigacdo. Nesse
conjunto de empresas, néo foram incluidas as
representativas do setor financeiro e de servigos, por
apresentarem caracteristicas distintas daquelas
pertencentes aos demais setores
econdmicos.Empresas pertencentes aos setores
destacados no Quadro 3e que n&o apresentaram todos
os dados exigidos para a constitui¢do dos indicadores
selecionados também foram excluidas.

Pelo critério inicial utilizado, de apresentagéo
de lucro ou prejuizo nos periodos investigados, 61% das
empresas sé@o consideradas lucrativas, 28%
apresentam situacdo intermediaria e 11% sé&o
deficitarias.

Quadro 4 — Amostra da pesquisa

3.2 Procedimentos de Coleta e Anélise de Dados

Os dados secundarios foram coletados a partir
da base Economatica®, referente ao triénio 2009 a 2011,
em razdo de ser o periodo imediatamente seguinte ao
inicio da implantagao do processo de convergéncia das
normas contabeis brasileiras as normas internacionais
de contabilidade. A técnica estatistica utilizada na
aplicacdo dos modelos de previsdode insolvéncia
testados neste estudo foi a da andlise discriminante,
bastante difundida em pesquisas tedrico-empiricas,
utilizando-se o software SPSS™

Como técnica de previsdo e classificacéo, a
analise discriminante possibilita elaborar previsdes a
respeito do grupo a que pertencera certa observagao,
gerando fungdes discriminantes que ampliam a
discriminagao dos grupos descritos pelas categorias de
determinada variavel dependente. (FAVERO et al.,
2009) As variaveis utilizadas na analise dos dados estéo
apresentadas no Quadro4.

Variaveis Testadas

Proxy Fonte

Liquidez Geral

Ativo Circulante + Realizavel a Longo Prazo

Dados Economatica®

Passivo Circulante + Passivo Nio Circulante

Liquidez Corrente

Afivo Uirculante

Passivo Circulante

Dados Economatica®

Liquidez Seca

Ativo Circulante — Estoques

Dados Economatica®

Passivo Circulante

Giro do Ativo Vendas Liquidas Dados Economatica®
Ativo Total

Rentabilidade do Ativo Lucro Liquido Dados Economatica®
Ativo Total

Margem Liquida

Lucro Liguido
Vendas Liquidas

Dados Economatica®

Rentabilidade do Patriménio
Liquido

Lucro Liquido
Patriménio Liquido

Dados Economatica®
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Endividamento

Capital de Terceiros

Patriménio Liquido

Dados Economatica®

Composigao do
Endividamento

Passivo Circulante

Capital de Terceiros

Dados Economatica®

Imobilizagao do Patrimdnio

Ativo Ndo Circulante

Dados Economatica®

Liquido

Patriménio Liquido

Fonte: Dados da pesquisa.

Aintencéo inicial foi testar um conjunto de dez
variaveis, representando a liquidez, a rentabilidade e a
estrutura de capital das empresas investigadas.
Contudo, as variaveis de liquidez corrente, liquidez
seca, giro do ativo, rentabilidade do patriménio liquido e
imobilizagdo do patriménio liquido foram excluidas do
modelo de anélise, dada a alta correlagdo entre as
variaveis.

Apresenca de alto grau de correlagéo entre as
variaveis denota problemas de multicolinearidade, por
isso da sua exclusao na analise final. Conforme Gurajati
(2006), a presenga de multicolinearidade néo significa
problemas do modelo, contudo sua presenca elevada
gera aumento no termo do erro, afetando os resultados
domodelo de regressao.

3.3Limitag6es do Estudo

Dentre as possiveis limitagdes do estudo, que
poderiam restringir 0 aumento do poder de explicagéo
do modelo, pode-se citar a ndo segregacdo das
empresas componentes da amostra em setores, niveis
de governanga ou outras formas de cluster.

Ha& de se observar que a adogéao
exclusivamente de indicadores econdmico-financeiros
para a constru¢do da funcéo discriminante, sem
considerar outros fatores, pode reduzir o poder de
explicagdo do modelo.

Nesse sentido, o desempenho de uma
organizacao pode ser influenciado por diferentes fatores
articulados do ambiente externo, como volatilidade

Tabela 2 — Teste de igualdade de média dos grupos

politica ou econdémica, pressdes regulatérias, nivel de
concorréncia, planos governamentais, dentre outros. Da
mesma forma, as questdes do ambiente interno, por
exemplo, a estrutura de governanga, a politica de
remuneragao, a capacidade de inovagao, o sistema de
controle gerencial, dentre outros, tém repercussdes
sobre a performance organizacional.

4 APRESENTAGAO E ANALISE DOS
DADOS

Esta secdo analisa os dados obtidos na
pesquisa. O evento a ser modelado é o estado de
lucratividade das empresas, classificadas em trés
categorias distintas: lucrativas, intermediarias e
deficitarias, no periodo analisado de 2009, 2010 e 2011.

O critério utilizado para estabelecer a
classificagao das empresas foi 0 seguinte:

a) lucrativas: aquelas que apresentaram lucro nos trés
anos investigados;

b) intermediarias: aquelas que apresentaram lucros €
prejuizos alternados nos trés anos investigados;

c) deficitarias: aquelas que apresentaram prejuizo nos
trés anosinvestigados.

A Tabela 2 apresenta o teste de médias dos
grupos para cada variavel explicativa, referente a
liquidez geral, margem liquida, composi¢cdo do
endividamento, rentabilidade do ativo e endividamento.
Também identifica as variaveis que sdo as melhores
discriminantes dos niveis de lucratividade (as lucrativas,
asintermediarias e deficitérias).

Lambda de Wilks F df1 df2 Sig.
Liquidez Geral 0,998 0,892 2 762 0,410
Margem Liquida 0,968 12,406 2 762 0,000
Composigéo do Endividamento 0,967 13,156 2 762 0,000
Rentabilidade do Ativo 0,999 0,567 2 762 0,567
Endividamento 0,984 6,148 2 762 0,002

Fonte: Dados da pesquisa.
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Conforme Favero et al. (2009), o lambda de
Wilks variade O a 1 e testa a existéncia de diferengas nas
médias entre 0s grupos para cada variavel. Valores
elevados indicam auséncia de diferencas entre os
grupos.

Dessa forma, pelos resultados obtidos e
demonstrados na Tabela 2, nota-se que a variavel que
mais discrimina os grupos é a Composi¢do do
Endividamento, pois apresenta o menor valor para o
indicador. De modo contrério, a Rentabilidade do Ativo é
a variavel que tem menos forga para discrimina-los, por
apresentar o maior lambda de Wilks. Contudo, todos os
indicadores sdo muito elevados e apresentam pouca
diferencaentre si.

Tabela 3 — Matriz de correlagéo

O Sig. F expressa as diferengas entre as
médias e € calculado por meio da relagdo entre a soma
dos quadrados dos erros totais dentro dos grupos e da
soma dos quadrados dos erros totais. (FAVERO et al.,
2009) Considerando-se uma probabilidade de erro de
5% (nivel de significancia a = 0,05), os resultados
indicam que as variaveis de Liquidez Geral e de
Rentabilidade do Ativo ndo se mostraram possiveis
discriminantes dos grupos.

A Tabela 3 apresenta a matriz de correlagéo
para avaliar a relagdo entre as variaveis. Correlagdes
muito elevadas entre duas varidveis denotam a
presenca de multicolinearidade.

LGERAL MRGLIQ | COMPENDIV | RENTAT ENDIV
LGERAL 1,000
MRGLIQ 0,032 1,000
Correlaggo  COMPENDIV 0,028 0,115 1,000
RENTAT 0,576 0,041 -0,043 1,000
ENDIV -0,030 0,036 -0,063 -0,002 1,000

Fonte: Dados da pesquisa.

Os resultados da Tabela 3 apontam que nao
restam problemas de elevadas correlagdes entre duas
varidveis, indicando auséncia de multicolinearidade. A
maior correlagé@o positiva ocorreu entre a rentabilidade
do ativo e aliquidez geral (0,576), induzindo a conclusao

Tabela 4 — Autovalores

que maiores indices de liquidez geral estéo relacionados
amaiores niveis de rentabilidade dos ativos.

ATabela4 apresenta os autovalores para cada
fung&o discriminante.

Fungao Autovalor % de variagao % acumulado Correlagédo Candnica
1 0,090° 89,7 89,7 0,288
2 0,010° 10,3 100,0 0,101

a. As duas funcdes discriminantes canonicas foram utilizadas na analise.

Fonte: Dados da pesquisa.

Os autovalores (eigenvalues) representam o
percentual de variancia explicada em termos de
diferengas entre os grupos e € uma medida relativa de
quéo diferentes os grupos séo na fungao discriminante.
Os resultados da Tabela 4 mostram que a primeira
fungdo discriminante apresenta um percentual de 89,7%
(0,090 / 0,090 +0,010), isto é, essa fungdo contribuiu
mais para demonstrar as diferencas entre os grupos. Ja
a segunda fungdo nado demonstra um poder
discriminante substancial, uma vez que explica apenas
10,3% (0,010 / 0,090 + 0,010) da variéncia entre os
grupos.

A Ultima coluna da Tabela 4 apresenta as
correlagbes candnicas, que, segundo Favero et al.
(2009), correspondem a razdo da variagdo entre 0s
grupos e a variago total. Novamente, a primeira fungéo
discriminante apresenta percentual mais elevado,
corroborando 0 maior poder discriminante entre as
fungdes.

ATabela 5 apresenta os valores de lambda de
Wilks, A primeira linha mostra uma fungéo altamente
significativa e a segunda fungdo ndo se mostra
significativa.

Revista Catarinense da Ciéncia Contabil - CRCSC — Florianépolis, v. 12, n. 36, p. 38-52, ago/nov. 2013 @



Analise Discriminante como Preditiva de Dificuldades Financeiras em Empresas Brasileiras do Mercado Acionario

Tabela 5 — Lambda de Wilks e Qui-quadrado

Teste das Fungdes Lambda de Wilks Qui-quadrado Graus de Liberdade Significancia
1a2 0,908 73,595 10 0,000
2 0,990 7,856 4 0,097

Fonte: Dados da pesquisa.

Na primeira linha, as duas fungdes sédo
testadas em conjunto. Os resultados permitem concluir
que pelo menos a primeira fungdo discriminante é
altamente significativa (nivel de significancia a = 0,000).
Na segunda linha tem-se um Sig.

x’(0,097) que demonstra um decréscimo no

Tabela 6 - Coeficientes das fungdes discriminantes

poder discriminante por conta de um aumento no
lambda Wilks.

A Tabela 6 mostra os coeficientes nao
padronizados das fungbes discriminantes para cada
uma das varidveis explicativas.

Funcao
1 2
LGERAL 0,082 -0,060
MRGLIQ 0,000 0,000
COMPENDIV 0,022 0,026
RENTAT 0,000 0,000
ENDIV 0,000 0,000
(Constante) -1,117 -0,880

Fonte: Dados da pesquisa

Os coeficientes para construgéo das duas
fungdes discriminantes s&o significantes para separar
as observagdes em grupos. Essas estatisticas tém
relevancia para apontar se as fungdes discriminantes
selecionadas refletem as diferengas entre 0s grupos.

Por meio da Tabela 6, é possivel estruturar
cada fungéo discriminante, como segue:

Z: -1,117 + 0,082.Igeral - 0,000.mrgliq +
0,022.compendiv +0,000.rentat + 0,000.endiv

Z, -0,880 - 0,060.lgeral + 0,000.mrgliq +
0,026.compendiv +0,000.rentat + 0,000.endiv

Considerando que os valores relativos a
margem liquida, & rentabilidade do ativo e ao
endividamento estdo zerados, as fungdes podem ser

Tabela 7 - Matriz de estrutura

assim apresentadas:

Z,:-1,117 +0,082.Igeral + 0,022.compendiv

Z,-0,880-0,060.Igeral +0,026.compendiv

A Tabela 7 indica a contribuicdo de cada
varidvel para cada fungéo discriminante.

As variaveis indicadas com asterisco na
Tabela 7sdo as mais relevantes para a determinagéo de
cada fungdo discriminante. Pode-se constatar que as
variaveis de Liquidez Geral e Margem Liquida tém maior
correlagdo com a primeira fungdo discriminante,
enquanto a Composi¢do do Endividamento, a
Rentabilidade do Ativo e o Endividamento apresentam
maior correlagdo com a segunda fungao discriminante.

Funcéo
1 2
LGERAL -0,578 0,475
MRGLIQ 0,401 -0,396
COMPENDIV 0,554 0,811
RENTAT 0,146 -0,200°
ENDIV -0,110 -0,194

Fonte: Dados da pesquisa
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A Tabela 8 apresenta a posicéo de cada um
dos centroides dos grupos em um mapa territorial.

Tabela 8 — Centroides dos grupos

. Funcéo

NIVEL 1 & 5
Lucrativas -,154 -,062
Intermediarias ,011 ,164
Deficitarias ,829 -,069

Fonte: Dados da pesquisa.

Na Tabela 9, podem ser conferidos os
coeficientes das fungdes de classificagdo, que,segundo

Maroco (2007),servem para classificar observagdes,
nao tendo interpretacdo discriminante.

Tabela 9 - Coeficientes de classificagdo das fungdes discriminantes

NIVEL
Lucrativas Intermediarias Deficitarias
LGERAL ,109 ,109 ,190
MRGLIQ -3,430E-006 -3,778E-006 -1,694E-005
COMPENDIV ,044 ,054 ,066
RENTAT -4,577E-005 -6,885E-005 ,000
ENDIV ,000 ,000 ,001
(Constante) -1,384 -2,554 -4,526

Fonte: Dados da pesquisa.

Assim, a partir dos resultados apresentados
na Tabela 9, para o enquadramento em um dos niveis,
uma nova empresa a ser observada seria classificada no
grupo em que o escore discriminante fosse maior,
calculado da seguinte maneira:

Lucrativas:

-1,384 +0,109.Igeral — 0,000.mrgliq + 0,044.compendiv
- 0,000.rentat + 0,000.endiv ou, de forma resumida: -
1,384 +0,109.Igeral + 0,044.compendiv

Intermediarias:
-2,554 +0,109.Igeral - 0,000.mrgliq + 0,054.compendiv

Tabela 10 — Resultado da classificagao’

- 0,000.rentat + 0,000.endiv ou, de forma resumida: -
2,554 +0,109.Igeral + 0,054.compendiv

Deficitarias:

-4,526 + 0,190.Igeral — 0,000.mrglig + 0,066.compendiv
- 0,000.rentat + 0,001.endiv ou, de forma resumida: -
4,526 +0,190.Igeral +0,066.compendiv

ATabela 10, a seguir, apresenta os resultados

da classificag&o.

NIVEL Previsdo de Associacéo para o Grupo de Empresas Total
Lucrativas Intermediarias Deficitarias

Lucrativas 467 0 1 468
numero | Intermediarias 212 0 1 213

Deficitarias 78 0 6 84

Original

Lucrativas 99,8 ,0 2 100,0
% Intermediarias 99,5 ,0 5 100,0

Deficitarias 92,9 ,0 71 100,0

Do grupo original 61,8% foi corretamente classificado.

Fonte: Dados da pesquisa.
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Nota-se, pela Tabela 10,que 61,8% das
observagdes foram classificadas corretamente.
Repetindo os mesmos testes, utilizando-se a mesma
amostra mas, considerando a média dos indicadores no
periodo analisado, o poder de explicagdo do modelo
eleva-se dos 61,8% para 82,8%.

Com a existéncia de trés grupos de estudo,
duas fungbes foram estimadas.O autovalor (medida
relativa de quéo diferentes sdo os grupos em estudo)
associado a essas fungdes foi 0,090 e 0,010,
respectivamente.

Pelos resultados apresentados, a primeira
fungéo discriminante apresenta 89,7% de contribui¢do
para demonstrar as diferengas entre os grupos. A
segunda fung&o discriminante ndo demonstra um poder
substancial para discriminar os grupos. Alcanga 10,3%
de poder de explicagao.

5 CONCLUSOES

As informagdes econdmico-financeiras
contidas em documentos contabeis sdo capazes de
gerar analises que apontam se as empresas sdo
lucrativas ou se encontram-se em dificuldades
financeiras. A partir da andlise dos dados, foi possivel
observar que existe separagéo entre os grupos. Dentro
da amostra, a variavel que melhor representa a
separagédo é a Composicao do Endividamento, indicador
componente da estrutura de capital da empresa.

Além dessa, também apresentam relevancia
para a classificacdo dos grupos encontrados as
variaveis Margem Liquida, que ¢ parte da rentabilidade,
e Endividamento, que se pode entender como a
participagdo de capital de terceiros e é parte da estrutura
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