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Resumo

Modelos de previsdo de insolvéncia de essps € um assunto bastante explorado na
literatura sem que, no entanto, existam nagleustomizados capazes de capturar as
particularidades inerentesradiistria do transporte aéreo.

O presente trabalho constituiu uma tentativaatestrucdo de um modelo de previsao
de insolvéncia de empresas aéreas tendo como base os resultados de empresas aéreas
brasileiras (VARIG, VASP e Transbrasil) giaepassaram pelo processo de insolvéncia
utilizando como variaveis explicativas indidegmnceiros de atividade (Giro de ativos),
endividamento (Endividamento geral) e lucrigiade (Retorno sobre ativos antes de juros e
imposto de renda).

O modelo de previséo de insolvéncia carisin fez uso das metodologias de arvore de
regressao e de regressao linear multipla msdit em um modelo final em que a variavel
dependente é o tempo, em ano8,ainsolvéncia e amriaveis independéss sdo os indices
financeiros categorizados.

Aplicou-se ainda o modelo obtido em umuelst de caso onde se analisou os resultados
de empresas aéreas ainda atuantes ncaohe (TAM e GOL) capturando com sucesso
oscilagdes na saude financeira das empes#ngo de periodos de crise sem, no entanto,

capturar mudancas mais sutis em periodos fora de crise.



Abstract

Analyzing solvency of companies is a topiell covered in the existing literature.
However, there are currently no specific moaeistomized for the airline industry capable of
dealing with specificities inherent to the sector.

The present paper constitutes the firstragieto build a customized model (based on
available data from local national compartieast have already become insolvent: VARIG,
VASP, Transbrasil) capable of analyzingine companies solvey through the use of
activity (Asset turnover)rofitability (Return on asets before interest and income taxes) and
debt (Debt Ratio) financial ratios.

Regression tree and multiple linear regr@ssnethodologies were used resulting in a
model in which the regressanttige time to bankruptcy (expresssia years) and the regressors
are the financial ratios.

The final model was tested based on avaglalalta from airlines still present in the
market (TAM and GOL) successfully capturingraening in the financial performance of
those companies through periods of crisis withbawever, capturing more subtle changes in

regular economic periods.
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1. INTRODUCAO

1.1. Motivacao

A busca pela construcao de modelos matematicos capazes de avaliar a situagao
financeira de empresas ¢ bastante extensa tendo iniciado no inicio do século 20 com Paul
Fitzpatrick. Segundo Scarpel(2000), tal analise (geralmente realizada por meio de indices
calculados a partir das demonstragdes financeiras) surgiu da necessidade pratica de avaliar-se o
grau de solvabilidade das empresas que recorrem ao crédito, dando-se suporte as decisdes de
investimento e empréstimo.

Ainda segundo Scarpel(2000), na constru¢do de modelos de previsdo de solvéncia ndo
se deve focalizar um indice isoladamente, uma vez que, as analises de liquidez, endividamento,
atividade e lucratividade completam-se. Ha sim a necessidade de um estudo abrangente,
selecionando os indices que, no geral, sejam os mais importantes.

A industria do transporte aéreo, particularmente, ¢ uma industria cujo desempenho
econdmico ¢ extremamente volatil. Trata-se de um setor onde os grandes participantes
enfrentam, constantemente, grandes problemas de lucratividade, alto endividamento e baixa
liquidez.

E possivel identificar alguns fatores como sazonalidade da demanda, indivisibilidade
da oferta, perecebilidade do produto, necessidade de capital intenso e alta exposi¢do a
flutuagdo cambial e a variagdes do prego do barril de petroleo que ajudam a explicar, em parte,
o porqué de ser um grande desafio para o setor conseguir equilibrar o fornecimento do servigo
com a lucratividade de médio a longo prazo esperada para qualquer negdcio.

Aliado a isso, existe a questdo do alto grau de dependéncia mundial com relacdo a esse
modal de transporte que faz com que a simples saida de um participante gere uma série de
problemas de mercado que vao desde a demissdo em massa de muitos trabalhadores gerando
diversos problemas sindicais até¢ uma brusca queda de oferta complicando bastante o trabalho
dos agentes governamentais competentes. Nao raro ¢ necessaria a intervencao de entidades
governamentais no socorro a empresas do setor (VARIG, Alitalia, etc) para garantir um nivel
minimo de servico prestado e evitar demissdes em massa regulando o funcionamento do setor.

E necessério, portanto, que se desenvolvam ferramentas de anélise e previsao
especificos para o setor capazes de interpretar resultados financeiros e operacionais

determinando de maneira eficiente a estabilidade financeira das empresas possibilitando uma
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antecipacao de possiveis processos de saida permitindo, por exemplo, ao agente
governamental um pré-planejamento tanto para uma possivel tentativa de recuperacao, quanto
para a suavizagao dos efeitos de saida nos trabalhadores, no mercado e na demanda.

O presente trabalho desenvolve um modelo de previsdo de solvéncia de empresas
aéreas baseado na metodologia de arvore de regressao com base em analises de empresas que

jé& passaram por processos de insolvéncia no passado.

1.2. Justificativa

Como a industria do transporte aéreo brasileiro € relativamente nova e passou por um
longo periodo de forte regulamentacdo e intervengdo governamental, s3o poucos os exemplos
disponiveis de empresas insolventes (ha apenas trés exemplos correspondentes as empresas
VARIG, VASP E TRANSBRASIL). Como conseqiiéncia direta, obteve-se uma base de dados
historicos disponivel limitada impossibilitando o uso de metodologias mais usuais de
confec¢ao de modelos tais como os modelos do tipo Logit, bastante utilizado em analises
financeiras de empresas.

A fim de contornar tais dificuldades, optou-se pela utilizacdo de duas metodologias
diferentes de regressdo: inicialmente, utilizou-se a metodologia de arvore de regressao por sua
capacidade de trabalhar base de dados pequenas conseguindo filtrar ao méximo ruidos gerando
um modelo de boa confiabilidade. Posteriormente, a partir dos resultados obtidos da arvore,

utilizou-se a metodologia de regressao linear multipla para gerar o modelo final.

1.3. Objetivo

O presente trabalho teve por objetivo o desenvolvimento de um modelo de previsao de
solvéncia para empresas do setor aéreo brasileiro. Apds a constru¢do do modelo, os resultados
obtidos foram aplicados em empresas ainda atuantes no mercado para periodos que
abragessem eventos de crises buscando verificar se o modelo obtido era capaz de capturar tais

eventos e indicar se as empresas se aproximavam ou nao de um processo de insolvéncia.
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1.4. Organizacgao do texto

No capitulo 2 foi feita uma revisao da literatura descrevendo os modelos de previsdo de
solvéncia ja existentes e as caracteristicas principais de cada um. Realizou-se também uma
revisdo conceitual da metodologia de regressao empregada visando garantir que as
particularidades do modelo a ser construido (massa de dados pequena e variavel dependente
ordinal) ndo comprometiam as hipoteses tedricas da metodologia utilizada.

No capitulo 3, realizou-se um estudo de caso detalhado da constru¢do do modelo final
descrevendo a escolha dos indices financeiros utilizados, o procedimento de coleta de dados e
fontes utilizadas (todas as empresas utilizadas para a constru¢do do modelo foram de capital
aberto), o processo matematico para a constru¢cao do modelo, os resultados finais obtidos e a
validacao dos resultados finais através da realizagdo de uma interpretagcdo conceitual.

Por fim, no capitulo 4, fez-se uma analise final dos resultados obtidos com o modelo e
verificou-se a sua aplicabilidade em situagdes reais através do uso de seus resultados em
empresas que ainda atuam no mercado de modo a validar os resultados obtidos. Também foi
realizada uma revisao critica sobre as limitagdes teoricas e praticas do modelo, bem como

algumas sugestdes de possiveis trabalhos subseqiientes a serem desenvolvidos.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. Revisédo de modelos de previséo de insolvéncia

2.1.1. Estudos realizados no mundo

Segundo Scarpel(2000), estudos buscando o entendimento do processo de solvéncia de
empresas tiveram inicio no inicio do século 20 em 1932 com Paul Fitzpatrick. Entretanto,
somente com Altam (1968) € que se passou a utilizar ferramentas estatisticas mais poderosas
na constru¢ao dos modelos.

O estudo realizado por Paul Fitzpatrick selecionou, de forma aleatdria, 19 empresas
que faliram entre 1920 e 1929, comparando-as com 19 empresas bem sucedidas, procurando
detectar diferencas entre um conjunto de indices calculados para as empresas. Os indices mais
significativos, na diferenciacdo das empresas, foram o patriménio liquido sobre o passivo e o
lucro liquido sobre o patrimoénio liquido. Fitzpatrick observou, também, que os indices das
empresas bem sucedidas estavam acima de um padrdo minimo estabelecido, enquanto que, os
indices das empresas falidas ficaram abaixo do padrao minimo fixado.

Posteriormente, Winakor fez um estudo utilizando 183 empresas que faliram entre
1923 e 1931. Winakor analisou os 10 anos que antecederam as respectivas faléncias,
examinando 21 indices montados a partir das demonstragdes financeiras. O autor observou
que, a medida que se aproximava o ano da faléncia, os indices deterioravam-se. Para esse
conjunto de 183 empresas, o que melhor previu a faléncia foi o indice capital de giro sobre o
ativo total.

O estudo de Tamari ¢ citado como o primeiro a usar uma espécie de composto de
varios indices [SILVA(1997)], com vistas a prever faléncia ou insolvéncia de empresas. Para
cada uma das empresas analisadas, multiplicou-se o valor de cada um dos indices por um peso,
obtendo-se uma pontuagdo (score) em uma escala particular. O maior peso foi dado a um
indice calculado pela tendéncia do lucro e capital social mais reservas sobre o passivo total,
uma vez que esse indice foi considerado como o melhor na previsdo de insolvéncia das
empresas analisadas. Nesse estudo utilizaram-se informagdes de um ano antes da faléncia das
empresas.

Em 1966, Beaver realizou um estudo com os dados sobre faléncia e inadimpléncia de

79 empresas, entre 1954 e 1964, comparando-os com os dados de 79 empresas com boa satde
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financeira. As demonstracdes financeiras das empresas insolventes foram agrupadas por ano,
durante cinco anos antes de sua insolvéncia, para serem comparadas com as do grupo de
empresas solventes. O estudo foi iniciado utilizando 30 indices, chegando, posteriormente,
nos seis mais significativos (geracao de caixa sobre divida total, taxa de retorno sobre o ativo
total, endividamento total, capital de giro sobre o ativo total, liquidez corrente e capital
circulante liquido menos estoques sobre desembolsos operacionais previstos). Beaver dividiu,
aleatoriamente, as empresas em dois grupos. No primeiro grupo, para cada um dos indices, os
dados foram dispostos em ordem crescente, de forma que fosse possivel encontrar um indice
limite, ou critico, que minimizasse a porcentagem de predi¢des incorretas. Assim, uma
empresa era classificada como falida se o seu indice estivesse abaixo do indice limite.

O indice limite, ou critico, para o primeiro grupo de empresas foi utilizado para
predizer a faléncia das empresas do segundo grupo. De forma semelhante, um indice limite
foi obtido a partir do segundo grupo e foi utilizado para predizer a faléncia das empresas do
primeiro grupo de empresas. Dessa forma, observou-se a capacidade de predi¢dao dos indices.
Os dois indices de maior capacidade de predi¢do foram a geracdo de caixa sobre o exigivel
total e a taxa de retorno sobre o ativo total, errando a classificacdo de 13% das empresas,
quando utilizou dados de um ano antes da faléncia.

O uso de andlise discriminante para previsao de insolvéncia e classificacao de

empresas teve inicio em 1968 com Altman [ALTMAN(1968)].

2.1.1.1. Estudo de Altman

Edward Altman [ALTMAN(1968)] construiu um modelo para previsdao de insolvéncia
e andlise da situagdo financeira de empresas utilizando instrumentos estatisticos mais
evoluidos que os estudos realizados anteriormente, escolhendo a analise discriminante
multipla, com o objetivo de superar as deficiéncias das analises baseadas em um unico indice.
O uso da analise discriminante, além de identificar um grupo de indices com capacidade de
separar empresas boas de empresas ruins, determina um peso para cada indice, o qual ¢
decorrente da sua ordem de grandeza e da sua importancia relativa, sem que, para
determinagdo desses pesos, prevalecam critérios arbitrarios. A funcao desenvolvida por

Altman tem a seguinte forma:
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Z=10,012.X; +0,014. X5+ 0,033. X5 + 0,006. X4 + 0,0999. X5
Sendo:

X = (Ativo circulante - passivo circulante) / Ativo Total

X, = Lucros retidos / Ativo Total

X5 =LAJIR / Ativo Total

X4 = Valor de mercado do equity / Exigivel Total

X5 = Vendas / Ativo Total

Onde LAJIR ¢ o lucro antes do pagamento dos juros e imposto de renda. O valor de
mercado do equity pode ser obtido multiplicando o nimero de agdes de uma empresa pelo
seu preco de mercado. Para a fun¢do desenvolvida por Atman, obteve-se um valor médio de Z
de —0,29 para o grupo de empresas falidas e 5,02 para o grupo de empresas em fase
operacional.

Altman desenvolveu outros estudos, criando novos modelos, um dos quais
desenvolvido com empresas brasileiras, que serd exposto posteriormente.

2.1.2. Estudos realizados no Brasil

Os estudos realizados no Brasil, assim como os desenvolvidos no exterior, tem o
proposito de detectar ou prever situagdes de insolvéncia. Segundo SILVA(1997) uma das
principais barreiras para o desenvolvimento da analise dos trabalhos realizados no Brasil ¢ a
relativa escassez de pesquisas desenvolvidas com o proposito de encontrar parametros para

previsdo de insolvéncias ou para servirem de guias a concessao de crédito.
2.1.2.1. Estudo de Stephen C. Kanitz
Stephen C. Kanitz foi o pioneiro na utilizacdo de andlise discriminante no Brasil,

desenvolvendo o chamado “Termdmetro de Insolvéncia”. KANITZ(1978) apresenta a

formula do fator de insolvéncia:
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FI=0,05. X; + 1,65. X5 +3,55. X5 — 1,06. X4 + 0,33. X5

Sendo:

FI = Fator de Insolvéncia

X, = Taxa de retorno sobre o patrimonio liquido

X, = (Ativo circulante + realizavel a Longo Prazo) / Exigivel Total

X3 = (Ativo circulante — estoques) / Passivo circulante

X4 = Liquidez corrente

Xs = Exigivel Total / Patriménio Liquido

Nesse modelo, uma empresa com fator de insolvéncia entre —7 e —3 esta na faixa de
insolvéncia, na faixa entre —3 e 0 esta na regido penumbra, ou indefinida e uma empresa com
fator de insolvéncia entre 0 e 7 estd na faixa de solvéncia.

E possivel observar que as variaveis explicativas X4 e X5 apresentam sinal contrario a
logica e a intui¢do, decorrente provavelmente de multicolinearidade entre as varidveis
explicativas, uma vez que a liquidez corrente (X4) ¢ definida como sendo um indice do tipo
quanto maior, melhor, relacionando-se ao grau de solvabilidade de uma empresa e o indice
exigivel total/patrimonio liquido (Xs)¢ um indice do tipo quanto maior, pior, pois se relaciona

ao grau de endividamento de uma empresa.

2.1.2.2. Estudo de Altman com empresas brasileiras

ALTMAN et al.(1979), abordam estatisticas baseadas no nivel de endividamento sobre
0 patrimonio liquido de uma amostra de empresas brasileiras. Verificaram que a despesa
financeira das empresas teve um crescimento percentual maior que o lucro liquido antes do
imposto de renda, concluindo, assim, que as empresas, em geral, vinham endividando-se em
escala crescente. Além disso, desenvolveram um modelo para previsdo de insolvéncia e
analise da situagdo financeira de empresas, utilizando analise discriminante em um conjunto
de 23 empresas com problemas financeiros € 35 empresas sem problemas financeiros. Na
construcdo desse modelo, utilizaram balancos de trés exercicios. Para as empresas com
problemas financeiros, usaram a demonstracdo financeira do ano anterior ao exercicio em que
ocorreu a faléncia ou outros problemas e para as empresas sem problemas financeiros,
utilizaram as demonstragdes financeiras dos anos correspondentes.

No que diz respeito as varidveis explicativas, foram utilizadas as mesmas cinco
variaveis do modelo original de ALTMAN(1968) com algumas altera¢des, devido a

necessidade de compatibilizar o modelo com as demonstragdes financeiras feitas pelas
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empresas brasileiras. Quanto a escolha das empresas, consideraram como empresas com
problemas financeiros, aquelas com pedidos formais de faléncia ou concordata, com solugdes
extrajudiciais com interven¢do do credor na reorganizacdo da empresa, ou aquelas que
encerraram suas atividades sem recorrer a meios legais.

Os modelos obtidos foram:

Z,=-1,44+4,03.X; +2,25. X5+ 0,14.X4 + 0,42. X5

Z,=-1,84-0,51.X; +6,32.X5 + 0,71.X4 + 0,52.Xs

Sendo:

X1 = (Ativo circulante — Passivo circulante) / Ativo total

X, = (nao exigivel — capital aportado pelos acionistas) / Ativo total

X3 = Lucros antes dos juros e impostos / Ativo total

X4 = Patrimonio liquido / Exigivel total

X5 = Vendas / Ativo total

Em X;, (ndo exigivel menos capital aportado pelos acionistas) corresponde as reservas
+ lucros retidos. A variavel explicativa X4, foi ajustada em relagdo ao modelo original
desenvolvido em ALTMAN(1968), uma vez que no modelo original, ao invés de dividir o
patrimonio liquido pelo exigivel total, divide-se o valor de mercado do equity pelo exigivel
total.

Segundo os autores, os modelos Z; e Z, apresentam resultados analogos, tendo o ponto
critico em zero. No modelo Z;, a variavel X; ndo contribuiu para o poder explicativo do
mesmo, além de apresentar sinal contrario a légica e a intuigdo, sendo retirada do modelo. Ja
no modelo Z, a variavel X; nao foi incluida em razao da dificuldade de quantificar os lucros
retidos com base apenas nas demonstragcdes financeiras recentes ¢ da semelhanca entre as
variaveis explicativas X, e X4 ap0s as adaptacgoes.

Pela utilizagdo de Z;, os autores observaram que a faixa critica estava entre —0,34 ¢
+0,20. Acima de 0,20 estavam as empresas sem problemas financeiros, enquanto que abaixo
de —0,34 estavam as empresas com problemas financeiros. Os resultados citados pelos autores
mostram que o modelo teve uma precisdo de 88% na classificagdo das empresas, quando se
utilizou dados das demonstragdes financeiras de um ano antes da constatacdo dos problemas
financeiros e uma precisdo de 78% quando aplicado com trés anos de antecedéncia da

constata¢do dos problemas.
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2.1.2.3. Estudo de Alberto Matias

Em 1978, Alberto Borges Matias, desenvolveu um modelo utilizando andlise
discriminante, ao trabalhar com 100 empresas de diversos ramos de atividade, das quais 50
eram solventes e 50 insolventes. Segundo MATIAS(1978), empresas solventes sdo aquelas
que desfrutam de crédito amplo pelo sistema bancario, sem restricdes ou objecdes a
financiamentos ou empréstimos, enquanto que empresas insolventes sdo aquelas que tiveram
processos de concordata, requerida e/ou diferida, e/ou faléncia decretada.

O modelo obtido foi:

7 =123,792.X; —8,260.X, — 8,868.X3 — 0,764.X4 + 0,535.X5 + 9,912.X¢

Sendo:

X; = patrimdnio liquido / Ativo total

X, = Financiamentos e empréstimos bancarios / Ativo circulante

X3 = Fornecedores / Ativo total

X4 = Ativo circulante / Passivo circulante

Xs = Lucro operacional / Lucro bruto

X¢ = Disponivel / Ativo total

As médias da fun¢ao discriminante foram de 11,176 para as empresas solventes e
0,321 para as empresas insolventes, enquanto que o desvio padrdo foi de 3,328 nos dois casos.
Das 50 empresas solventes, 44 foram classificadas corretamente, 1 incorretamente e 5 ficaram
numa regido duvidosa. Das 50 empresas insolventes, 45 foram classificadas corretamente, 2

incorretamente e 3 ficaram na regido duvidosa.

2.1.2.4. Estudo de Pereira

Em 1982, José¢ Pereira da Silva, desenvolveu um modelo para classificacdo de
empresas com vistas a concessao de crédito, utilizando anélise discriminante [SILVA(1997)].
O modelo desenvolvido visou, inicialmente, auxiliar em operagdes de crédito de curto prazo
para empresas médias e grandes. Silva desenvolveu quatro modelos, sendo dois para empresas
industriais (Z;) e dois para empresas comerciais (Z.). Para cada tipo de empresa (industriais e
comerciais) desenvolveu-se um modelo utilizando as demonstragdes financeiras do ultimo
exercicio antes da insolvéncia (Z;) e um modelo utilizando as demonstragdes financeiras de
dois exercicios antes da insolvéncia da empresa (Z,).

Os modelos obtidos foram:
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Para empresas industriais:

7,i=0,722-5,124.X,+11,016.X,-0,342.X3-0,048.X4 +8,605.X5 —0,004.X¢

75i=5,235+9,693.X5-9,437.X7-0,010.X5+5,327.X9-3,939.X,9 —0,681.X;

Sendo:

X = Duplicatas descontadas / Duplicatas a receber

X, = Estoques / Custo do produto vendido

X3 = Fornecedores / Vendas

X4 = (Estoque médio / Custo dos produtos vendidos) * 360

Xs = (Lucro oper.+despesas financ.)/(Ativo total médio-investim. médio)

X6 =(Capital de terceiros)/(Lucro liquido + 0,1.IM - saldo da CM)

X7 = (Passivo circulante + Exigivel a longo prazo) / Ativo total

Xg =(Variagao do imobilizado)/(Lucro liquido+0,1.IM -saldo CM +VELP)

Xo = Fornecedores / Ativo total

Xj0 = Estoques / Ativo total

Xj7 = Ativo circulante / Passivo circulante

Onde IM ¢ imobilizado médio, CM ¢é corre¢do monetaria, ¢ VELP ¢é variagdao do
exigivel a longo prazo.

O ativo total médio foi obtido pela média aritmética do ativo total no ano e o ativo
total no ano anterior. Da mesma forma calculou-se o investimento médio.

Segundo Silva, quando o denominador das variaveis explicativas X¢ e Xg forem
negativos, considera-se seu modulo como denominador e acrescenta-se, também, esse modulo
ao numerador.

Para empresas comerciais:

7,:=1,327 +7,561.X,+8,201.X,-8,546.X3 +4,218.X4+1,982.X5 +0,091.X,

75.=2,368-1,994.X,+8,059.X5+0,138.X7 —0,187.X3-0,025.X9—0,184.X

Sendo:

X; = (Reservas + Lucros suspensos) / Ativo total

X, = Disponivel / Ativo total

X3 = (Ativo circulante—Disponivel-Passivo circulante+FIC +DD)/Vendas

X4 = (Lucro Operacional +DF) / (Ativo total médio +Investimento médio)

Xs = Lucro operacional / Lucro bruto

X =(Patrimonio liquido/Capital Terc.) / (Margem bruta/Ciclo financeiro)

X7 = (Variagao Imobil.) / (Lucro liquido +0,1.IM — Saldo da CM + VELP)
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Xg = Disponivel / Ativo permanente

X9 = Duplicatas a receber * (360 / Vendas)

Xi0 = (Ativo total médio — STC médios) / Patrimoénio liquido médio

Onde FIC sdo os financiamentos de institutos de crédito, DD sdo as duplicatas
descontadas, DF sdo as despesas financeiras, IM é o imobilizado médio, CM ¢ a corre¢ao
monetaria, VELP ¢ a variagdo do exigivel a longo prazo e STC sdo os salarios, tributos e
corregoes.

O ativo total médio e o investimento médio foram calculados conforme descrito
anteriormente. De acordo com SILVA(1997), quando o denominador de X; for menor que
zero, considera-se o0 modulo como denominador, acrescentando-se, também, seu modulo ao
numerador. Para a variavel explicativa Xy, quando o patrimonio liquido médio for negativo,
procede-se como em X3, isto €, considera-se seu modulo no denominador acrescentando-o ao
numerador.

O ciclo financeiro pode ser obtido pela soma do prazo médio de rotagdo dos estoques
com o prazo médio de recebimento das vendas, subtraindo-se, posteriormente, o prazo médio
de pagamento das compras. Quando a soma desses trés itens tiver resultado negativo,
considera-se seu modulo no denominador da variavel explicativa Xe.

Nesses modelos, o ponto de separagao entre empresas insolventes e boas € zero. Assim,
se Zii e Zy ou Zy. e Z. forem maiores que zero, a empresa ¢ considerada boa e se forem
menores que zero, a empresa ¢ considerada como insolvente.

Para classificar uma empresa, o autor recomenda que se apliquem os dois modelos (Z;.
e Z,), simultaneamente, sobre os dados da demonstracao financeira dos dois ultimos
exercicios disponiveis. O modelo Z; indicarad a possibilidade de insolvéncia para o proximo
exercicio e o modelo Z, para até os dois proximos exercicios. Dessa forma, se a empresa for
classificada boa, pelos dois modelos, tem-se o sinal verde, sendo a empresa classificada como
solvente, se ela for classificada como insolvente pelos dois modelos, tem—se o sinal vermelho
e se a empresa for classificada como boa em um dos modelos e como insolvente pelo outro,
tem-se o sinal amarelo, sendo necessaria uma analise complementar, ou seja, a empresa sera

classificada como duvidosa.
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2.2. Revisédo da metodologide regresséao utilizadas

O modelo de previsdo de insolvéncia proposto inicialmente apresentou a
particularidade de possuir uma massa de dados de tamanho reduzido, o que impossibilitava o
uso inicial da metodologia de regressdo linear multipla. Trata-se de um problema
relativamente comum em alguns modelos de regressao e que pode comprometer o estudo
realizado devido a uma série de razdes como a presenca de bastante ruido, pouca aderéncia,
etc.

Para contornar tal problema, optou-se por utilizar a combinagdo de duas metodologias
de regressdo. Iniciou-se com a metodologia de arvore de regressdo buscando um tratamento
mais refinado da massa de dados eliminando os efeitos de possiveis ruidos e maximizando a
aderéncia da massa de dados. Posteriormente, a partir de uma massa de dados melhor
trabalhada, aplicou-se a metodologia usual de regressao linear multipla de modo a gerar o

modelo final.

2.2.1. Arvore de regressao

A metodologia de arvore de regressao consiste em um procedimento muito util para o
tratamento de modelos cuja amostra de dados ¢ reduzida gerando resultados com boa aderéncia
e confiabilidade satisfatdria com a capacidade de fornecer resultados que mostram
diretamente como as variaveis independentes se relacionam e conjuntamente influenciam o
comportamento final do modelo. Por tal motivo a metodologia foi utilizada na construgdo do
modelo de previsdo de solvéncia.

Trata-se de um procedimento que busca desagrupar a base de dados inicial e reagrupa-
la em fungdo de uma ou mais variaveis utilizadas no modelo gerando diferentes clusters
formados por pontos que possuem uma maior aderéncia entre si (particionando a regressao em
“sub-regressdes” de modo a minimizar os erros localmente) possibilitando a categorizacao das
variaveis utilizadas e, portanto, a criacao de diferentes cenérios de decisdo (sejam eles binarios
do tipo “sim/ndo, maior/menor” ou multiplos) resultando em um modelo final do tipo “arvore
de decisao” em que as varidveis explicativas seguem as categorizagdes definidas inicialmente

na arvore de regressao.
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A metodologia cria uma espécie de “filtro” da massa de dados inicial de modo a
minimizar o erro total resultante (através de um processo de minimizagao de erros local) e
maximizar a aderéncia do modelo global.

Um dos principais beneficios decorrentes da utilizagdo de metodologias baseadas em
arvores de decisao ¢ a maior facilidade de interpretagdo imediata dos resultados obtidos de
uma maneira logica e intuitiva. Tal interpretabilidade possui duas manifestacdes. Em primeiro
lugar, € possivel interpretar o resultado final para qualquer padrdo particular das variaveis de
classificagdo utilizadas como a conjung¢do de decisdes ao longo da arvore até o seu no inicial.
Como exemplo, pode-se imaginar que as propriedades sejam {gosto, cor, forma, tamanho}e o
padrao seja x = {doce, amarelo, fino, médio}. Entdo, a classificagdo final ¢ banana devido a
sua cor (amarelo) e a sua forma (fina).

Matematicamente, seja um modelo de regressdo composto pelas varidveis X;,Xs,...,Xn
do tipoY;=0X; + B Xy + vy X3 + ... + & X, e uma amostra de dados inicial R* = {(X;, X1...
X31.Y1), (Xi2, X22... X32.Y2),.., (Xin, Xon,. X3n,Yn)}. Seleciona-se inicialmente k sub-parti¢des
da amostra inicial para uma variavel Xi,. Supondo k=2 ¢ i = 4, ter-se-ia R'e R* tal que R’ =
(RUR e R' = (X e R : X e R e Xyp <C}; R? = { X4n € R : X € R? ¢ Xy > €}, onde
¢ ¢ um ponto arbitrado tal que min(Xu,) < € < max (X4,). Calcula-se entdo o erro total

resultante do somatdrio dos erros de cada uma das sub-particdes para um C escolhido dado,

n n
para o caso k =2, por: (i-Xg Yi=4, )2+i XZR: (Yi=£2)") , onde o coeficiente de regressao ¢ obtido
N |€ Jl N iE 12

n n
através do calculo das médias locais Pk = ;%I(XieRjkﬂ;l(xiERJk) = MédiaY, : X; < Rjk ).

Repete-se entdo o processo de maneira iterativa até que seja encontrada a parti¢do que resulte
no erro total minimo para a variavel Xu, utilizada. O resultado final obtido ¢ a parti¢do
desejada. Pode-se entdo recomegar o processo a partir das sub-parti¢des definidas (nesse
exemplo, R'e Rjz) tanto para a mesma variavel X4,, quanto para quaisquer variaveis X, que
também estejam sendo utilizadas no modelo até que se obtenha o nimero de parti¢cdes
desejadas ou até que algum critério de parada definido seja atingido.

Em modelos de arvore de regressao ¢ possivel definir o nimero de parti¢des utilizadas,
o tipo de parti¢des (binaria ou multipla), as condi¢des de parada e a maneira de medir a
qualidade do resultado final (utiliza-se como padrdo a soma dos erros quadraticos).

No presente estudo utilizou-se a versdo 8 de uso gratuito do software de analise

estatistica JMP® devido a facilidade da interface de manuseio da arvore de regressao.
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2.2.2. Regressao linear multipla

Segundo Gujarati (2004), a metodologia de regressdo linear pode ser utilizada com
variaveis dependentes Y do tipo “escala/razdo” quantitativas (ainda que somente inteiras)
como ¢ o caso da variavel temporal y(t) definida no modelo.

Variaveis do tipo “escala/razao” sao definidas como varidveis em que tanto a razao
Y /Y, quanto a diferenca (Y; — Y>) entre dois valores quaisquer sdo relevantes do ponto de
vista conceitual. Ainda segundo Gujarati (2004), a metodologia também pode ser aplicada para
casos de variaveis independentes do tipo binarias, categorizadas ou ordinais sendo necessaria

apenas a verificagcdo caso a caso de que as hipoteses iniciais da metodologia sdo respeitadas.



26

3. ESTUDO DE CASO

3.1. Explicacao do Problema.

A crescente dependéncia da sociedade para com o modal de transporte aéreo aliado as
caracteristicas econdmicas especificas do negdcio tornam extremamente importante a
existéncia de ferramentas capazes de analisar a saide financeira das empresas e prever sua
capacidade/incapacidade de continuar operando.

Um controle mais proximo e mais constante, tanto por parte das empresas, quanto por
parte dos orgdos governamentais, possibilita uma melhor antecipagdo de possiveis problemas e,
por conseguinte, o desenvolvimento prematuro de medidas — que de acordo com a gravidade
da situacdo podem ser de mitigacao, recuperacdo ou mesmo compensagao - aplicaveis caso a
caso visando desde a recuperacdo de uma companhia em estagio inicial de insolvéncia até a
suavizac¢do de uma possivel saida de um jogador minimizando efeitos negativos no mercado
como a queda brusca da oferta disponivel e o aumento do desemprego.

Conforme exposto anteriormente, existem atualmente na literatura diversos modelos
estatisticos que buscam enderecar o problema de solvéncia de empresas. Entretanto, tais
modelos foram construidos de modo generalista com base em dados de diversas industrias
sendo, por natureza, incapazes de incorporar as especificidades relativas a uma determinada
industria nos resultados.

A industria do transporte aéreo, particularmente, possui diversas especificidades — tais
como vulnerabilidade cambial, dependéncia excessiva de commoditiesindivisibilidade da
oferta, etc. — que fazem com que os resultados obtidos através do uso de modelos generalistas
sejam questionados ainda mais por ndo incorporarem tais efeitos.

Nao h4, portanto, nenhum modelo customizado para a industria do transporte aéreo e as
possibilidades de aplicagdo dos modelos existentes sdo bastante limitadas criando, finalmente,
uma clara necessidade de elaboragdo de um modelo especifico cujo processo construtivo
incorpore todas as particularidades da industria através da utilizagdo uma base de dados

customizada para o problema.
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3.2. Coleta de Dados.

Para a constru¢do de um modelo de regressao para a previsao de insolvéncia foi-se
necessario, primeiramente, a constru¢do de uma base de dados representativa do problema
estudado (empresas brasileiras da industria do transporte aéreo que passaram por um processo
de insolvéncia) e cujo tamanho tornasse o modelo estatisticamente relevante de modo a
possibilitar uma boa adesdo e representatividade finais.

Como o foco especifico do presente estudo referiu-se apenas a empresas brasileiras de
grande porte que passaram por um processo de insolvéncia, houve uma reducdo da base de
dados disponivel reduzindo a amostra a somente trés empresas: VARIG, VASP e Transbrasil.

Ainda houve, posteriormente, a necessidade de realizagcao de um teste do modelo
obtido buscando inferir se 0 mesmo seria capaz de indicar periodos de problemas financeiros
ou até mesmo de insolvéncia para empresas que ainda estdo no mercado. Nesse sentido se
escolheu as empresas Gol e TAM.

Conforme descrito anteriormente, as variaveis independentes escolhidas geralmente sao
indicadores financeiros, cuja determinagdo decorre diretamente do uso de dados contabeis em
sua maioria disponibilizados publicamente pelas proprias empresas (as trés companhias
escolhidas foram de capital aberto), por 6rgaos reguladores (CVM) ou por instituicdes onde as
empresas foram listadas (Bovespa).

Entretanto, ndo foi possivel realizar a coleta de dados tanto através da CVM, quanto
através da Bovespa. Como alternativa, pesquisou-se a base de dados da Agéncia Nacional de
Aviacao Civil - ANAC (extinto Departamento de Aviacao Civil - DAC) obtendo-se os dados
desejados através da publica¢ao anual Anuario do Transporte Aéreo — Dados Econémicos
disponibilizado tanto eletronicamente (a partir de 1997), quanto na forma impressa (a partir de
1983).

Para fins de constru¢do de modelo, utilizou-se somente o periodo correspondente aos
ultimos 8 anos de funcionamento de cada empresa antes do momento da insolvéncia por
considerar que um periodo maior de estudo agregaria pouco e poderia trazer ainda mais ruidos
ao modelo.

Para fins de teste do modelo utilizou-se o maior periodo de tempo possivel que
contivesse eventos notoriamente capazes de afetar a saude de empresas aéreas (crises
internacionais, por exemplo) a fim de verificar a capacidade do modelo de acusar o impacto de

tais eventos. Como as duas empresas escolhidas para teste sao relativamente novas no mercado,
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os dados obtidos possibilitaram apenas a comparagao com os periodos de crise
correspondentes aos atentados de 11 de setembro (2001) e crise mundial de 2007/2008

H4 uma ressalva com relacdo a empresa VARIG cujo resultado para o ano de 2004
apresenta um comportamento bastante destoante do restante da amostra o que levantou
suspeitas sobre a confiabilidade dos resultados declarados. Por ser a amostra pequena e por
1Ss0 mais susceptivel a erros optou-se por retirar o ano de 2004 para a VARIG incluindo o ano
de 1996 para completar o periodo necessario de 8 anos.

Os dados finais utilizados encontram-se nas tabelas 10,11 e 12 do apéndice 1

3.3. Selecédo de Variaveis

3.3.1. Escolha das Variaveis

De acordo com Scarpel(2000), a anélise das demonstragdes financeiras ¢ baseada no
conhecimento e uso de indices ou valores relativos GITMAN(1997) . Essa anélise, por meio de
indices, envolve os métodos de célculo e a interpretagdo dos indices financeiros, para avaliar o
desempenho, a lucratividade, a situagdo e o grau de risco de uma empresa, auxiliando na
compreensdo e avaliacdo de aspectos como a capacidade de pagamento da empresa por
intermédio da geracdo de caixa, a capacidade de remunerar os investidores gerando lucro em
niveis compativeis com suas expectativas, o nivel de endividamento, o motivo e a qualidade do
endividamento.

Ainda de acordo com Scarpel(2000), por conveniéncia, os indices financeiros podem
ser subdivididos em quatro grupos: indices de liquidez, de atividade, de endividamento e de

lucratividade.

3.3.1.1. Andlise de liquidez

A liquidez de uma empresa ¢ medida pela sua capacidade de satisfazer suas obrigacdes
de curto prazo, ou seja, refere-se a facilidade com a qual ela pode pagar suas contas. O risco de

liquidez a curto prazo surge, principalmente, da necessidade de financiamento de operagdes

correntes [GITMAN(1997)].
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O indice selecionado, referente a andlise de liquidez, foi o de liquidez corrente (LC).
Esse indice ¢ calculado dividindo-se o ativo circulante (caixa, estoques e contas a receber) pelo
passivo circulante (obrigagdes a vencer no proximo exercicio).
Assim, esse ¢ um indice que se relaciona de forma inversamente proporcional ao risco de curto
prazo da empresa, pois indica quanto a empresa possui em dinheiro, em bens e direitos
realizaveis no curto prazo, comparado com as dividas a serem pagas no mesmo periodo.
Naturalmente quanto maior o indice, melhor sera considerado o posicionamento da

empresa frente a sua capacidade de honrar suas dividas.

3.3.1.2.Anélise de atividade

Os indices de analise de atividade, também, sdo conhecidos como indices de analise de
eficiéncia. Eles sdo utilizados para medir a rapidez com que varias contas sdo convertidas em
vendas ou em caixa, assim como, a eficiéncia da empresa na utilizacao dos seus ativos
permanentes e do ativo total [GITMAN(1997)].

Dentre os indices utilizados para medir a eficiéncia da empresa na utilizagdo dos seus
ativos, destaca-se o giro do ativo total (GA). Esse indice relaciona-se a eficiéncia da empresa
na utilizagdo do seu ativo total na geracdo de receita, uma vez que € calculado dividindo-se a
receita (ou vendas) total pelo ativo total.

A interpretacdo do indice ¢ de que quanto maior, melhor, uma vez que um baixo valor
do giro de ativo indica que a empresa esta gerando pouca receita a partir dos ativos que possui

(subutilizacao de ativos).

3.3.1.3.Analise de endividamento

A situacdo de endividamento de uma empresa indica o montante de recursos de
terceiros que esta sendo usado, na tentativa de gerar lucros. Diferentemente da andlise de
liquidez, que se refere a solvéncia da empresa, a curto prazo, a analise de endividamento
preocupa-se com medidas de solvéncia a longo prazo, buscando identificar a capacidade da
empresa atender aos pagamentos de juros e principal a longo prazo [GITMAN(1997)].

Ainda, segundo GITMAN(1997), em geral, quanto mais divida a empresa usa em
relag@o ao total de seu ativo, maior serd sua alavancagem financeira, termo usado para
descrever a ampliagdo do risco e do retorno ocasionada pelo uso de financiamento a custos

fixos, como divida e agdes preferenciais. Em outras palavras, quanto maior o endividamento a
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custos fixos, ou alavancagem financeira, de uma empresa, maior serdo o seu risco € o seu
retorno esperados.

Quanto a analise de endividamento, optou-se pela utilizagcao de uma medida
relacionada ao grau de endividamento, o qual mede o montante da divida em relag@o a outras
grandezas significativas do balango patrimonial, ou seja, mede a propor¢ao dos ativos totais da
empresa financiada pelos credores, indicando, também, em caso de liquidagdo, se uma
empresa conseguiria honrar suas dividas (pressupondo que os ativos estdo corretamente
avaliados). Entre as medidas do grau de endividamento, escolheu-se o indice de endividamento
geral (EG), o qual ¢ calculado pela razao entre o exigivel total (= passivo circulante + exigivel
a longo prazo) e o ativo total.

O indice de endividamento possui comportamento inverso aos demais sendo do tipo
quanto maior, pior, pois estd relacionado, de forma diretamente proporcional, ao risco da

empresa.

3.3.1.4.Andlise de lucratividade

Segundo GITMAN(1997), existem diversas maneiras de medir a lucratividade de uma
empresa, permitindo ao analista avaliar os lucros em confronto com um dado nivel de vendas,
um certo nivel de ativos, o investimento dos proprietarios, ou o valor da a¢do. O lucro é o
principal estimulo do empresario e uma das formas de avalia¢ao do éxito de um
empreendimento. Sem lucros uma empresa nao atraira capital de terceiros, seus atuais credores
e proprietarios poderao ficar preocupados com o futuro da empresa e tentar reaver seus fundos.

Na analise de lucratividade, o indice mais representativo ¢ a taxa de retorno sobre o
patrimoénio liquido, uma vez que ¢ o valor relacionado a lucratividade da empresa que interessa
ao empresario. Porém, esse indice guarda “dentro de si” caracteristicas relacionadas a analise
de endividamento, pois reflete o grau de alavancagem financeira, paralelamente, a
lucratividade da empresa, sendo calculado pelo produto da taxa de retorno sobre o ativo total
pelo multiplicador de alavancagem financeira. Assim, para que o indice da anélise de
lucratividade fosse independente do da analise de endividamento, optou-se pela utilizagdo da
taxa de retorno sobre o ativo total, antes do pagamento dos juros e da tributacao (ROA AJIR).
O ROA AIJIR ¢, freqlientemente, chamado de retorno sobre o investimento da empresa. Ele
mede a eficiéncia global da administragdo na geracao de lucros a partir de seus ativos, antes
de considerar os efeitos dos financiamentos. Esse indice ¢ calculado dividindo-se o LAJIR

(lucro antes do pagamento de juros e imposto de renda) pelo ativo total.
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Para o retorno sobre ativos (RoA) a interpretagdo € que, sendo o indice uma medida de

lucratividade, quanto mais alto for esse indice, melhor.

3.3.2. Interpretagdo das variaveis

O sistema de andlise financeira Du Pontfoi inicialmente proposto por F. Donaldson
Brown em 1914. Trata-se de uma técnica que permite a analise do desempenho de uma
empresa (RoA) através da decomposi¢ao do indice financeiro principal em sub-indices
operacionais mais tradicionais incorporando elementos tanto do demonstrativo de resultados
(DRE), quanto do balango patrimonial de uma empresa.

O ROA AIJIR (antes de juros e imposto de renda) de uma empresa, por exemplo, pode
ser expresso como uma fungdo de sua margem de lucro operacional sobre suas vendas
(margem liquida) e seu indice de giro do ativo total (GA). Assim: ROA AJIR = margem

liquida x GA conforme figura 1.

Sistema de analise Du Pont
Decomposigdo do indice RoA

Margem Liquida
(ML)

Lucro Liguido
LAJIR e
Custos I Btlangd
Receita Bruta Pm“m’lﬂﬂl
Retomo sobre Vendas
ativos (RoA)
LAJIR
Ativos Totais
Giro sobre
Ativos (GA)
Receita Bruta Ative Circulante Da OrEtRtiVE.
‘ Alivos Totais ‘ Ativo Permanente Finam:eim

Figura 1. Sistema de analise Du Pont
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A margem liquida mede a porcentagem de cada unidade monetaria de venda (ou de
receita) que restou depois da deducao de todas as despesas, exclusive pagamentos de juros e
imposto de renda. Ela ¢ calculada dividindo-se o LAJIR (lucro antes de juros e imposto de
renda) pelas vendas da empresa no exercicio.

Substituindo os termos apropriados na equacao da taxa de retorno sobre os ativos e

simplificando seus resultados, temos que:

ROA AJIR - LAJIR , Vendas - LAJIR
Vendas  Ativo total Ativo total

Tem-se, entdo, que 0 ROA AJIR ¢ calculado em fun¢do da margem operacional liquida
da empresa, como uma medida que indica a lucratividade das operacdes da empresa, e o giro
do ativo, como indicador do nivel de atividade, isto é, como referencial da eficiéncia no uso
dos recursos investidos na empresa. A vantagem dessa decomposi¢ao feita no sistema Du Pont
¢ que auxilia na explicagdo de porque alguns negéocios possuem um ROA AJIR elevado,
enquanto outros sdo baixos, e a relacionar o retorno sobre ativos com decisdes estratégicas que
a empresa toma em relagdo em relacdo ao seu posicionamento de mercado (sacrificar margem
para tentar aumentar o volume de vendas, etc)

A viabilidade das diferentes estratégias possiveis esta diretamente relacionada ao tipo
de industria em questdo. Ha que se analisar tanto fatores internos (inerentes a estratégia da
empresa e seu posicionamento no mercado) e externos (caracteristicas da industria como um
todo) que determinam o mix 6timo entre a atividade das empresas e a lucratividade do negdcio.

Conforme mencionado anteriormente, a industria do transporte aéreo ¢ uma industria
de capital intenso com alta exposi¢do a fatores externos (sazonalidade da demanda,
dependéncia cambial, influéncia de commoditiessituacdo politica, etc). Trata-se, portanto, de
um setor onde ha uma necessidade razoavel de endividamento e um risco significativo
associado aumentando a preocupagdo com liquidez.

A alta exposicao externa faz com que praticamente todas as crises internacionais
tenham influéncia direta quase que imediata no desempenho do setor. Nesse sentido, as causas
diretas variam de acordo com o evento: apos o ocorrido em 11 de setembro, por exemplo,
passageiros deixaram de voar por medo diminuindo imediatamente a receita das empresas
afetando negativamente as margens operacionais. Ja ap6s a crise do petréleo na década de 90,
foi 0 aumento nos custos de combustivel que derrubou as margens de empresas aéreas no

mundo.



Espera-se, portanto, que a industria do transporte aéreo seja ciclica e enfrente
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dificuldades tanto para gerar lucratividade quanto para controlar o seu endividamento no

médio/longo prazo (quando crises passam a fazer parte do cenério) o que, aliado a uma

aparente baixa margem da industria, implica também (sistema Du Pont) uma estratégia

ineficiente de geréncia de ativos.

Tais hipoteses sao confirmadas quando se analisa os dados historicos de desempenho

da industria disponibilizados pela ANAC (tabelas 1 e 2) representados nas figuras 2,3 e 4 .

Tabela 1. Indices financeiros selecionados para a industria do transporte aéreo (1992 ~ 2000)

1992 [ 1993 [ 1994 [1995 [ 1996 [ 1997 [ 1998 [ 1999 [2000
Endividamento Geral | 102 | 1,12 | 1,02 | 0,98 | 0,93 | 0,93 | 0,93 | 091 | 0,96
Retorno sobre Ativos | _0.04 | -0,02 | 0,06 | 0,07 | 0,01 | 0,02 | -0,01 | 0,001 | 0,00
Margem Operacional | 911 | -0,05 | 0,08 | 0,07 | 0,01 | 0,02 | -0,01 | 0,000 | 0,000
Giro de Ativos 0,35 | 0,31 | 0,73 | 0,98 | 0,97 | 1,01 | 1,02 | 0,99 | 1,00
Liquidez Corrente 0,39 | 0,39 | 0,77 | 0,79 | 0,91 | 0,87 | 0,88 | 0,83 | 0,83

Tabela 2. Indices financeiros selecionados para a industria do transporte aéreo (2000 ~ 2007)

2001 [2002 [2003 2004 [2005 [2006 [2007

Endividamento Geral 099 139 161 1,87 | 1,93| 0,71 | 0,85
Retorno sobre Ativos 20,08 | -0.39 0,1 0,04] -0,00| 0,12 -0,05
Margem Operacional | 07 | 03| 0,06| 0,02] -0,04| 0,07] -0,03
Giro de Ativos 1,07 1,33] 1,52] 1,70| 227| 1,76 | 147
Liquidez Corrente 0,72] 050] 055] 073] 095| 148 141
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Liquidez corrente (LC)

Industria do transporte aéreo brasileiro

Guerra do Golfo 11 de Setembro

% |C

0.5
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19900 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1993 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007

Figura 2. Evolu¢do do indice de liquidez corrente para a industria brasileira do transporte
aéreo.

Percebe-se nos periodos de crise que a liquidez corrente foi afetada conforme o
esperado indicando que a capacidade das empresas de honrar compromissos de curto prazo
diminuiu (indice de LC aumentando). Entretanto, ¢ possivel observar também que ha
comportamentos distintos da industria em duas situacdes de crise com uma rapida recuperagao
apos a guerra do golfo ndo seja repetida apos os atentados de 11 de setembro. Isso pode ser
explicado pelo fato de que na primeira crise o fator chave foi um aumento repentino no pre¢o
de commodities ou seja, custos variaveis subiram rapidamente sendo recuperados com o
retorno do mercado a patamares normais apos o final da guerra. Entretanto, na segunda crise
ha um misto de queda na receita (passageiros deixando de voar) e também um salto
progressivo nos custos variaveis (houve um boomnos pregos das commoditieso controlado
com a crise mundial de 2007) que afetou de maneira mais profunda e longa as empresas aéreas
aumentando a necessidade de endividamento das empresas inclusive no curto prazo

justificando a ndo recuperacdo de patamares de liquidez apds o 11 de setembro.
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Endividamento geral (EG)

Industria do transporte aéreo brasileiro

Guerra do Golfo 11 de Setembro
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Figura 3. Evolu¢do do indice de endividamento geral para a industria brasileira do transporte
aéreo.

Os niveis de endividamento da industria aumentaram apds os periodos de crise
(industria de capital intenso com a necessidade de endividamento para a geragdo de caixa)
percebendo-se também uma clara estratégia de endividamento em longo prazo sem que, no
entanto, a industria consiga retornar aos patamares de endividamento anteriores as crises
durante os periodos de bom desempenho da economia. O padrao de evolucao ¢ bastante
semelhante ao do indice de liquidez corrente.

Conclui-se que tanto no curto, quanto no longo prazo a industria do transporte aéreo
ndo conseguiu se recuperar do endividamento feito durante os periodos de crise o que pode vir
a comprometer a capacidade de geracao de lucro e de retorno aos acionistas devido ao

pagamento de juros e dividas.
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Retorno sobre ativos (RoA) e sua decomposicao de acordo
com o sistema Du Pont

Margem operacional

Wargem Operacional (%)

Retorno sobre Ativos (RoA) B

] i T T =
1992 41994 1996 1993 2000, 2002 2004% 2006 2005

— -0

I P f\ ol

1%’2/‘1994 1996 1998 200 2002 QDD
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02~

Giro de Ativos (GA)
Giro de Alivos

02 4
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1.
L
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Figura 4. Sistema Du Pont aplicado a analise da evolucao do indice de lucratividade para a
industria brasileira do transporte aéreo

Aplicando-se o sistema Du Pontcomprova-se tanto a hipotese inicial de que a
lucratividade das empresas ¢ fortemente afetada negativamente nos periodos de crise quanto
que a causa raiz de tal queda ¢ o efeito na margem operacional (causado seja por queda de

receita , seja pelo aumento nos custos operacionais).

3.4. Construcao do modelo.

Conforme justificado anteriormente, utilizou-se uma metodologia hibrida envolvendo a
metodologia de arvores de regressdo e de regressdo linear multipla para chegar ao modelo final.

O modelo inicial proposto foi da forma y = a.RoA + .GA+ y.LC+ 3.EG + ¢, onde a
variavel dependente y representa o tempo para a insolvéncia obtido com base nas variaveis
independentes representadas pelos indices financeiros. Para fins de calculo, considerou-se que
o momento de insolvéncia € representado pelo momento em que as demonstragdes financeiras

das empresas deixaram de estar publicamente disponiveis através da CVM.
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Os valores de a, B, v, 0 e ¢ foram determinados através da metodologia de regressao
linear multipla ap6s um tratamento inicial da base de dados por meio da construgao de uma
arvore de regressao.

Primeiramente, obteve-se todos os indices necessarios (Tabela 16 do apéndice 1) para
cada uma das trés empresas escolhidas abrangendo o periodo de 8 anos ja mencionado. A
massa de dados, portanto, totalizou 24 pontos. Posteriormente, utilizou-se o software
estatistico JIMP 8®.

Como conseqiiéncia do baixo nimero de pontos disponiveis ,ndo foi possivel a
constru¢do de uma arvore de regressao que englobasse os quatro indices escolhidos como
variaveis dependentes do modelo sendo necessaria a exclusdo de um dos quatro indices.

A escolha do indice a ser excluido foi feita em duas etapas: a primeira etapa, de
maneira qualitativa, teve como base as interpretagdes obtidas para os diferentes indices
identificando quais eram as semelhancas presentes e qual exclusdo minimizaria a perda total
para o modelo. Concluiu-se que os indices de endividamento geral (EG) e de liquidez corrente
(LC) apresentavam tanto semelhanca conceitual - ambos tratam de endividamento - quanto
uma particularidade importante no setor aéreo - a estratégia das empresas em periodos de
crise/ndo crise € refletida de maneira similar no comportamento dos dois indices o que
justificaria uma possivel exclusao de um dos dois indices.

Na segunda etapa, diferentes modelos foram gerados com cada um contendo os indices
de atividade, lucratividade e somente uma das variaveis candidatas a exclusdao de modo a
avaliar qual delas geraria a melhor resposta.

Os resultados obtidos pelo softwareJMP para os dois cenarios encontram-se nas

figuras 5 e 6.
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Figura 5: Resultado obtido para a arvore de regressao utilizando como variaveis

independentes RoA, LC e GA.
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A interpretagdo da arvore de regressao deve ser feita de cima para baixo em que o
primeiro cendrio (representado, na figura 5 pela condigao de RoA<-0,0997 sem nenhuma
relagdo com os outros dois indices) ¢ o melhor cenario e o primeiro cenario (representado na
mesma figura pela arvore condicional de GA>1,1852 & LC< 1,0728 & RoA<-0,0997 ) ¢ o
pior cenario com todas as outras possibilidades de combinacao de resultados entre os indices
sendo cenarios de desempenho intermediario.

Ou seja, a arvore de regressdo obtida para a primeira possibilidade (utilizando os
indices de liquidez, atividade e lucratividade) resulta em uma interpretacdo de que para uma
empresa do setor aéreo a lucratividade ¢ o fator de maior importancia na determinacdo da
solvéncia, enquanto que o nivel de atividade ¢ o fator de menor importancia ja que € o retorno
sobre ativos a variavel determinante do melhor cenario possivel. O tempo para a insolvéncia ¢é
representado pelo termo Mean

Percebe-se também que o resultado obtido apresenta boa aderéncia (R*=0,774), mas
contém uma séria incoeréncia no que concerne a interpretacdo conceitual das variaveis. Se a
arvore estivesse correta, entdo empresas que possuissem um alto indice de liquidez corrente
estariam em situacdo financeira pior (Mean= 3 anos para insolvéncia) do que aquelas com um
indice de liquidez corrente inferior (Mean= 6,23 anos) o que ¢ totalmente contrario ao
significado do indice que ¢ do tipo quanto maior, melhor. Tal incoeréncia ¢ observada também
no indice giro de ativos (GA) — do tipo quanto maior, melhor - em que empresas com menor
giro estdo mais distantes da insolvéncia (Mean =6,08 anos) do que aquelas com maior giro
(Mean= 3,5 anos).

Para a segunda possibilidade (utilizando-se indices de endividamento, lucratividade e
atividade) a interpretacdo do resultado obtido ¢ de que a realidade de lucratividade de uma
empresa ¢ o fator mais importante na determina¢ao do quanto a empresa ¢ ou ndo solvente,
enquanto que o endividamento total aparece como o fator com menor influéncia. Tal resultado
¢ bastante coerente ja que a geracao de lucro de uma empresa € o que vai determinar sua
capacidade investimentos, de honrar suas dividas e de gerar retorno ao acionista. A arvore de
regressio apresentou boa aderéncia (R* = 0,59) e as subdivisdes da arvore de regressio
estiveram de acordo com a interpretagao teorica dos indices utilizados: quanto maior o giro de
ativos (GA), melhor - Mean= 3,5 anos para GA< 0,6229 e Mean= 6,08 anos para GA>
0,6229 —, quanto maior o retorno sobre ativos (RoA), também melhor a situacdo — Mean=
2,33 anos para RoA <-0,0997 e Mean= 5,22 anos para RoA >-0,0997 - e quanto maior o
endividamento geral (EG) pior ¢ a situacdo da empresa - Mean= 5,28 anos para EG> 0,9893 e
Mean= 7,2 anos para EG < 0,9893.
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A partir dos resultados obtidos das duas arvores de regressoes, optou-se por utilizar o
indice de endividamento geral (EG) como a terceira variavel do modelo excluindo-se o indice
de liquidez.

De posse das varidveis finais, a etapa correspondente ao uso da metodologia de arvore
de regressao foi encerrada e passou-se a utilizar a metodologia de regressao linear multipla
para chegar ao modelo final.

Por tratar-se o resultado da arvore de regressdo de uma parti¢do de cendrios o modelo
final foi baseado em variaveis binarias capazes de associar os cendrios gerados de acordo com
os valores dos trés indices utilizados. Outra modifica¢do importante para o modelo final foi a
determinagdo dos valores dos indices que delimitariam as fronteiras entre os diversos cenarios.
A arvore de regressao fornece os valores 6timos de acordo com a base de dados existente (GA
maior ou menor que 0,6229, etc), mas ndo incorpora no processo nada que busque
melhorar/facilitar a interpretacdo final do modelo. (o valor de 62,3% nao ¢ um niimero
“redondo” que tenho um apelo significativo). Por isso optou-se por uma mudancga nos limites
que definem as fronteiras entre os cenarios no modelo final de modo a possibilitar uma melhor
interpretacdo dos resultados do modelo com a realidade. A defini¢cao dos valores finais
utilizados ocorreu através de discussdes qualitativas.

Os valores finais foram:

e RoOA: -0,1 (fronteira entre cenario bom e cendrio ruim ¢ de prejuizo de 10% do ativo
total da empresa)

e GA: 0,5 (fronteira entre cenario bom e cenario ruim € a capacidade/incapacidade de
uma empresa gerar uma receita correspondente a 50% dos seus ativos)

e EG: 1 (fronteira entre cenario bom e cendrio ruim € se o endividamento total de uma
empresa ultrapassa ou ndo o seu volume total de ativos)

Percebe-se que os valores escolhidos realmente representam situagdes por si SO
bastante graves (uma empresa que, por exemplo, possui endividamento geral igual ao volume
total dos seus ativos ja estd em uma situag@o bastante critica) indicando que talvez seja
possivel diminuir a diferenca entre o valor final utilizado e o valor 6timo fornecido pela arvore
de regressao.

A partir da defini¢ao dos valores limite entre os diferentes cenarios, definiu-se as
seguintes varidveis bindrias para a constru¢cdo do modelo final:

e DI:assume o valor 1 se RoA <-0,1 e assume o valor 0 se RoA> -0,1
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e D2 assume o valor 1 se RoA<-0,1 e se GA<0,5 e assume o valor 0 se RoA<-0,1 e

GA>0,5

e D3 assume o valor 1 se RoA<-0,1; GA < 0,5 ¢ EG > 1 e assume o valor 0 se RoA<-0,1;

GA<0,5¢EG<1

Percebe-se que as varidveis D1, D2 e D3 funcionam justamente de modo a construir
todos os cendrios possiveis partindo do melhor e chegando até o pior. Os valores obtidos para
as variaveis D1, D2 e De encontram-se na tabela 16do apéndice 1.

A expressdo inicial do modelo foi entdo modificada excluindo o indice de liquidez
corrente e utilizando as varidveis binarias definidas resultando na expressao final: y = a.D1 +
B.D2 +v.D3 + ¢, onde os valores de a, B, Y e ¢ precisavam ser determinados. Para a
determinagdo dos valores dos coeficientes a, e y e da constante c, utilizou-se a ferramenta de
regressao linear multipla do software Excel®.

Os valores obtidos para o, B e Y e ¢ para os dois casos em que os limites de fronteira
entre cenarios foram ou ndo foram modificados, bem como os parametros de confiabilidade da

regressao encontram-se nas figuras 7 e 8.

SUNMMARY OUTPLUT

Hegression Statistics

Multiple B 0,804465992
R Square 0647165533
Adjusted R Sguare | 0584240363
Standard Error 1, 490924529
Ohservations 24
ARMOYWA
df S5 WS F Sighificance F
Regression 3| 8154285714 2718095 1222793 9 1ME7SE-0S
Residual 200 44 45714286 2 222857
Total 23 126

Coefficients | Standard Error|  t Stat F-value | Lower 95%  Upper 95% Lower 95,0% | Upper 85, 0%

Intercept 72| 0FE5761898) 10,79546 8A56E-10 5809159057 5590841 5509158065 8590340943
D1 540 08429437190 572675 133605 -7 366946125 -3 43305 -7 36694612 -3,433053565
D2 -3, 4057142860 0072996248 -3.99232 0000715 -5 506752543 -1 BB -5 30675254 -1 66467603
D3 -1, 914286714 0872996248 -2,18275 0040317 -3,/35323572 -0,09325 -3,7/3532397  -0,09324746

Figura 7. Resultado da regressao utlizando os indices de endividamento, atividade e
lucratividade como varidveis e os limites de fronteira fornecidos pela arvore de regressao
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Hegression Statistics

Multiple R
R Square

Adjusted R Square

Standard Error

0,784486776
0615415501
0557732426
1,556552968
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Ohbservations 24
ANDWA,
df S5 s F Significance F

Regression 3 F7 BAZBET14) 25 84782 10 BESZ4 0000211129
Residual 200 45 A5714286 0 2 422857
Total 23 126

Coefficients | Standard Eror |t Stat F-value Lower 35% Lipper 95% Lower99,0% | Upperd
Intercept B714285714 0585321722 1141261 3 28E-10 5 458706511 7841503318 5 040310557 8,388
01 -4 3142857140 0911424093 539183 2 31E05 -6,815453052 -3013088576 -7 507898576 -2.320
02 -3 0532012559 -3 60571 0001765 -4 73554778 -1, 26445222 -5 36735837 063
D3 -1 514285714 0911424093 -1 55145 0112218 -3,415453052 0336911624 -4 107596876 1,075

Figura 8. Resultado da regressao utilizando os indices de endividamento, atividade e

3.5. Discussao de resultados.

lucratividade como variaveis e os limites de fronteira modificados

A exclusdo do indice de liquidez justificada anteriormente implica uma diminui¢ao da

capacidade do modelo de capturar a realidade de empresas com relagdo ao endividamento de

curto prazo em detrimento de caracteristicas de longo prazo. Entretanto, ambos os indices - de

longo e curto prazo — apresentaram comportamentos similares o que diminui a perda final para

o modelo obtido. Ressalta-se a importancia de se considerar a influéncia de efeitos de curto

prazo na solvéncia de uma empresa (h4, inclusive, um jargdo comum no setor de que o mais

importante para uma empresa € conseguir pagar o combustivel para voar) sob pena de que um

modelo de previsao de insolvéncia passe a simplesmente capturar situagdes extremas de

faléncia.

Os resultados finais obtidos para os dois modelos (figuras 7 e 8) foram considerados

satisfatorios por apresentarem boa aderéncia (R2 = 0,64 para o primeiro modelo e R2 = 0,61

para o segundo modelo) e devido aos coeficientes obtidos apresentarem boa confiabilidade.

Conforme mencionado anteriormente, o primeiro modelo foi descartado devido ao

interesse de que o modelo final fosse estatisticamente relevante tendo a maior facilidade de

interpretagao pratica possivel.

Esperava-se que o segundo modelo apresentasse tanto confiabilidade quanto aderéncia

menores como conseqiiéncia direta da alteracao realizada nos limites 6timos fornecidos pela
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metodologia de arvore de regressao — responsaveis pela defini¢dao dos diferentes cenarios de
proximidade/distanciamento do estado de insolvéncia. Tal expectativa foi comprovada com o
segundo modelo ainda apresentando propriedades estatisticas satisfatorias o que possibilitou a
sua aceitagao.

Houve um tnico problema relacionado a confiabilidade do coeficiente y da variavel D3
(Valor-P =0,11222 > 0,1). Entretanto, segundo Gujarati, quando um coeficiente de regressao
de uma variavel conceitualmente considerada relevante para o modelo apresenta propriedades
estatisticas muito proximas aquelas consideradas ideais ¢ possivel aceitar o resultado como
satisfatorio e incorpora-lo ao modelo final obtido. Assim sendo, optou-se por aceitar o
coeficiente v =-1,5142857.

Os resultados finais consolidados para os coeficientes do modelo escolhido encontram-
se na tabela 3.

Tabela 3. Resultados finais obtidos para os coeficientes do modelo.

‘ Desvio | Variavel(is) ‘
Coeficiente Valor ‘ Definicado Valor-P
padrao explicada

D1 =1 se RoA <-0,1

DI ) RoA 2,85¢”
4,914285714 | 0,9114240 DI = 0 se RoA > -0,1

D2 =1se RoA<-0,1 ese

. RoA GA <05 0001765
3 0,8320125 GA | D2=0seRoA<-0,l ese|
GA > 0,5

D3 =1 se RoA <-0,1;
N i GA<0,5¢EG> 1 011229
-1,514285714 | 0,9114240 o D3=0seRoA<-0,1; |

GA<0,5¢EG<1

RoA

Intercept | 6,714285714 | 0,5883217 - - 3,28¢71°

O modelo final ¢ coerente do ponto de vista conceitual havendo uma aproximagao
gradativa da situagdo de insolvéncia (os valores dos coeficientes diminuem) a medida que ha
uma piora dos indices de desempenho (diferentes cenarios definidos iniciando no melhor
cenario e terminando no pior cenario).

Como forma de validar os resultados obtidos e também de contornar o nimero baixo de
exemplos de processos de insolvéncia no mercado brasileiro, optou-se por aplicar o modelo

obtido em empresas que ainda atuam no mercado contemplando diferentes periodos de tempo
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a fim de avaliar se o modelo seria ou ndo capaz de indicar os efeitos sentidos pelas empresas
em diferentes periodos de crise € se houve ou ndo uma recuperagao posterior.

Para tal analise, conforme mencionado anteriormente escolheu-se as empresas TAM e
GOL buscando-se abranger, no periodo de analise, o maior nimero de ocorréncia de situagdes
de dificuldade econdmica.

Por ser a empresa GOL relativamente nova no mercado, s6 foi possivel analisar o
periodo correspondente aos anos de 2004 a 2008 em que somente uma situagdo chave de crise
ocorreu: crise americana do mercado imobilidrio de 2007.

Ja para a TAM, conseguiu-se avaliar o periodo correspondente aos anos de 1998 a 2008
sendo possivel avaliar o modelo em dois periodos de crise da economia mundial: os atentados
de 11 de setembro nos EUA e a crise americana do mercado imobilidrio de 2007.

Nao tendo sido possivel analisar, para nenhuma das duas empresas, o periodo
correspondente a Guerra do Golfo no inicio da década de 90 ndo foi contemplado no trabalho.

A partir dos dados contabeis disponibilizados pelas empresas (Tabelas 13,14 e 15 do
apéndice 1), calculou-se os indices de lucratividade, atividade e endividamento.

Os resultados obtidos encontram-se nas tabelas 4,5 € 6.

Tabela 4. Indices de EG, RoA e GA para a TAM (2003 ~ 2008)
indices| 2008 2007 2006 2005 2004 2003

EG | 0,952501 | 0,808491 | 0,720741 | 0,770423 | 0,913403 | 0,984965
RoA | -0,1471 | 0,072002| 0,181481 | 0,089253 | 0,225872 | 0,084395
GA | 0,832377| 0,818717 | 1,489725| 1,785104 | 2,153278 | 1,351192

Tabela 5. Indices de EG, RoA e GA para a TAM (1998 ~ 2002)
Indices| 2002 2001 2000 1999 1998

EG |0,942193| 0,833042596 | 0,822671| 0,807253| 0,731414
RoA | -0,24618]| -0,031032241| 0,007739| -0,09866| 0,02728
GA | 0,981542| 1,074976819 | 0,802877| 0,724252| 1,043374

Tabela 6. Indices de EG, RoA e GA para a GOL (2004 ~ 2008)

indices 2008 2007 2006 2005 2004
EG 0,80608 | 0,581776 | 0,452945| 0,302741 | 0,353937
RoA -0,17318 | 0,002016 | 0,257584| 0,211503 | 0,235255
GA 0,969599 | 0,89481 | 1,045419| 1,231499 | 1,130409
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Utilizando-se os valores obtidos para os coeficientes D1, D2 e D3 e os valores dos
indices calculados, obteve-se os valores finais da varidvel y(t) determinando o quao préximo
as duas empresas escolhidas estiveram, ou ndo, ao longo dos periodos analisados.

Os valores obtidos encontram-se nas tabelas 7,8 € 9.

Tabela 7. Tempo para insolvéncia para a empresa TAM (2003 ~ 2008)
Tempo para a

insolvéncia 2008 2007 2006 2005 2004 2003
Y(t) 1,8 ]6,714286| 6,714286| 6,714286| 6,714286| 6,714286

Tabela 8. Tempo para insolvéncia para a empresa TAM (1998 ~ 2003)
Tempo para a

insolvéncia 2003 2002 2001 2000 1999 1998
Y(t) 1,8 | 6,714285714| 6,714286| 6,714286| 6,714286| 6,714286

Tabela 9. Tempo para a insolvéncia para a empresa GOL (2004 ~ 2008)
Tempo para a

2008 2007 2006 2005 2004
insolvéncia

Y(t) 1,8 |6,714286 | 6,714286 | 6,714286 | 6,714286

Ressalta-se que por ser o modelo baseado em varidveis do tipo bindrio, os resultados
obtidos sempre serdo discretos com um apelo interpretativo muito mais relativistico do que
absoluto.

O numero fornecido (y(t)) em si ndo deve ser considerado como uma medida exata de
quanto tempo uma empresa levaria para falir. A interpretagdo correta dos resultados do modelo
leva em conta a variagdo dos valores de y ao longo do tempo como indicadores de que houve
ou ndo uma aproximacao de um possivel periodo critico de insolvéncia.

Considerando a interpretacdo definida no paragrafo anterior, percebe-se que o modelo
conseguiu capturar corretamente para ambas as empresas estudadas uma piora no desempenho

(y(t) passou de 6,71 anos para 1,8 anos) correspondente a periodos mais criticos decorrentes
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em grande parte da ocorréncia de crises econdmicas internacionais € uma posterior
recuperagao (y(t) retornando ao patamar anterior de 6,71 anos) das companhias aéreas.

Entretanto, ao se fazer uma analise mais detalhadas da evolucao dos indices de
desempenho (EG, RoA E GA) para a empresa TAM (Figuras 9, 10 e 11), percebe-se que
houve somente uma recuperagao parcial pos-crise de 2001 havendo ainda efeitos
remanescentes no endividamento geral cujo patamar continuou superior aquele antes da crise.
Nesse sentido, 0 modelo ainda ndo ¢ capaz de capturar variagdes mais sutis de desempenho
indicando, por exemplo, que o patamar a que as empresas retornaram apos a crise ndo deveria
ser igual aquele anterior (y ndo deveria retornar ao mesmo valor). Nao foi possivel realizar tal
analise para a empresa GOL por falta de dados do periodo pos-crise 2008.

Entretanto, por tratar-se y(t) de uma varidvel discreta, e pelo proprio processo
construtivo do modelo (massa de dados reduzida, baixa confiabilidade de certos dados, etc) é

aceitavel que o modelo ndo consiga capturar tais comportamentos.

Endividamento Geral (EG)
1.0

0.87

0.6

0.4

0.2

O . O T T T T T T T T T 1
1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Figura 9: Evolucao do indice de endividamento geral para a TAM (1998 ~ 2008)
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Retorno sobre Ativos (RoA)

0.4+

0.2-

0.0 x ' x x x T x x Y ‘
1998\199%000 2 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

-0.21 \\/

-0.4-

Figura 10: Evolugao do indice de retorno sobre ativos para a TAM (1998 ~ 2008)

Giro de Ativos (GA)
2.51

2.01

1.5

1.0

0.57

O . O T T T T T T T T T 1
1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Figura 11: Evolugao do indice de giro de ativos para a TAM (1998 ~ 2008)
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4. CONCLUSOES

No que se refere a confiabilidade do modelo obtido, existem dois fatores criticos a ser
considerados:

e Tamanho reduzido da massa de dados.

e Duvida com relagdo a confiabilidade das demonstragdes financeiras utilizadas
[BALARINE(1990)].

Apesar da dificuldade inicial na defini¢do de qual metodologia de regressdo poderia ser
utilizada dadas as peculiaridades da massa de dados e do tipo ordinal de variavel dependente
utilizada, os resultados obtidos foram considerados satisfatdrios do ponto de vista estatistico
havendo apenas um problema com a confiabilidade do valor obtido para o coeficiente D3
(Valor-P =0,1122 > 0,1) contornado com base em literatura especifica. Ressalta-se que a
utilizacdo da metodologia de arvore de regressao particionando uma amostra ja reduzida pode
aumentar as chances de que as hipdteses de regressdo nao sejam respeitadas. O contraponto
positivo ao risco assumido ¢ um outputque apresenta como as variaveis independentes se
relacionam e influenciam em conjunto o resultado final.

O modelo teve seu desempenho testado e comprovado através da aplicagdo em
empresas aéreas ainda atuantes no mercado (TAM e GOL) para um determinado periodo onde
para cada empresa houve uma indicagdo correta de proximidade da insolvéncia (piora no
desempenho das empresas) em anos de forte crise econdmica e uma indicagdo correta de
afastamento da insolvéncia (recuperacao) no periodo pos-crise.

Percebeu-se também que o modelo ¢ ainda incapaz de capturar mudangas mais sutis no
desempenho de empresas aéreas sendo isso uma conseqiiéncia direta da simplicidade
construtiva (poucos cenarios sao contemplados o que naturalmente gera uma perda de
sensibilidade) aliada a caracteristica discreta das variaveis utilizadas.

Sugestdes de novos trabalhos incluem:

e A expansdo da base de tempo utilizada (variavel Y) de 8 anos para o total de
anos disponiveis aumentado a massa de dados utilizada , dando um foco menor
ao estado final insolvente e um foco maior a solvéncia ao longo do processo.

e A expansdo do modelo considerando empresas de outros paises (que
apresentem similaridade com a realidade brasileira).

e A unido dos resultados do modelo gerado com o trabalho realizado por Ferreira

(2008) ou a criacao de modelos secundarios que consigam explicar os
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principais fatores que influenciam os trés indices utilizados no modelo

principal (foco na relacao faturamento vs. custo) buscando expandir o escopo
do modelo final visando a constru¢do de um sistema dindmico que seja capaz
de prever com maior confiabilidade e maior riqueza de detalhes a situacao de

solvéncia de empresas do setor aéreo.
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APENDICE 1
Tabela 10. Dados utilizados para o calculo dos indices financeiros - VARIG (R$ Mil)
1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003
Ativo
Total |3.426.086 3.247.200/2.302.198|2.801.768 |3.027.188|3.865.592| 2.375.280| 2.441.904
Ativo
Circulante | 1.008.638  998.537| 972.879|1.346.606|1.221.394|1.269.740| 1.207.315| 1.015.781
Passivo
Total |3.083.766 2.960.305|2.207.653|2.771.881|3.175.840|4.388.790| 6.895.355| 8.798.829
Passivo
Circulante | 1.103.770 1.151.630|1.114.963|1.501.578 |1.478.857|2.189.412| 3.403.083| 2.999.520
Receita
Bruta [3.321.455 3.369.061|3.717.235[4.581.138|5.487.964|5.390.241| 5.852.540| 6.712.386
LAJIR 13.395 27.837| -74.829| -217.630| -150.803 | -633.185| -2.867.534| -1.836.850
Tabela 11. Dados utilizados para o célculo dos indices financeiros - VASP (R$ Mil)
1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003
Ativo
Total |1.633.937|2.003.321|2.362.996|3.388.196|2.321.390|2.600.266 | 3.180.374 | 3.192.650
Ativo
Circulante | 315.772| 401.634| 428.635| 389.295| 417.344| 452.512| 470.187| 590.802
Passivo
Total | 1.581.435]1.902.600 |2.354.804 |3.083.442|2.300.775|2.538.647 |2.750.444 | 2.778.632
Passivo
Circulante | 363.860| 508.874| 821.130| 329.692| 240.927| 309.466| 409.159| 550.668
Receita
Bruta | 1.187.1311.539.783[1.471.929|1.431.038 | 1.022.061| 962.630(1.032.289|1.208.635
LAJIR 34.627 6.475| -226.123| -337.830 34.117| -16.285| -225.016| -15.912

Tabela 12. Dados utilizados para o calculo dos indices financeiros - TRANSBRASIL (R$ Mil)

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000
Ativo
Total 91.612.712| 352.912| 446.834 | 627.836| 793.436 | 1.349.328 | 862.602 | 808.154
Ativo
Circulante | 21.965.225| 148.590 | 198.534 | 414.336| 590.092|1.142.849| 397.348| 321.484
Passivo
Total |[142.763.806| 501.310| 583.214| 716.452 | 892.581[1.250.700 | 804.821 | 963.209
Passivo
Circulante | 98.794.282 | 305.715| 421.846 | 450.176 | 660.094 | 1.056.283 | 748.635| 783.586
Receita
Bruta 33330288 | 370792 | 692645| 744142 | 758668 | 669867 | 780279 | 761877
LAJIR -1780431| 22634| 41589| -45283| 101091 193951 | -289145|-231396




Tabela 13. Dados utilizados para o calculo dos indices financeiros— TAM (R$ Mil
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1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Ativo Total 874.733|1.946.805|2.811.975|2.763.094 | 3.537.198 | 2.788.488 | 2.203.283
Passivo Total 874.7331.946.805|2.811.975|2.763.094 | 3.537.198 | 2.788.488 | 2.203.283
Resultado Antes
Tributacdo/Participacdes | 23.863 | -192.072 21.763| -85.745| -870.792| 235.334| 497.660
Receita Bruta 912.6741.409.977(2.257.670(2.970.262 |3.471.910|3.767.783 | 4.744.281
Patrim6nio Liquido 234941 | 375240 498.645| 461.319| 204.475 41.926| 190.797

Tabela 14. Dados utilizados para o calculo dos indices financeiros (continuagdao) — TAM (RS

Mil)
2005 2006 2007 2008

Ativo Total 3.310.808 | 5.168.799|10.350.285 | 13.223.865
Passivo Total 3.310.808 | 5.168.799 | 10.350.285 | 13.223.865
Resultado Antes

Tributacdo/Participacdes 295.498| 938.038 745.244 | -1.945.166
Receita Bruta 5.910.135|7.700.091 | 8.473.952|11.007.240
Patrimonio Liquido 760.087(1.443.432| 1.982.169 628.121

Tabela 15. Dados utilizados para o calculo dos indices financeiros — GOL (R$ Mil)

2004 2005 2006 2007 2008
Ativo Total 1.529.483|2.255.856|3.780.168 | 5.764.828 | 6.881.162
Passivo Total 1.529.483|2.255.856 |3.780.168 | 5.764.828 | 6.881.162
Resultado Antes -
Tributagdo/Participagdes 359.818| 477.120| 973.711 11.620|1.191.658
Receita Bruta 1.728.942(2.778.084 |3.951.858 | 5.158.426 | 6.671.966
Patrimonio Liquido 088.143(1.572.915(2.067.959 (2.410.992 | 1.334.393




Tabela 16. Dados utilizados para a calibragdo do modelo
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Tempo até a

: . Empresa RoA EG GA D1 | D2 | D3
insolvéncia (anos)
1 VARIG -0,752213,6032662,748833| 1 0 0
1 VASP -0,0050(0,870322|0,378568| 0O 1 0
1 TRANSBRASIL | -0,2863(1,191863/0,942737| 1 0 0
2 VARIG -1,207212,902965 |2,463937| 1 0 0
2 VASP -0,0708 10,864818|0,324581| O 1 0
2 TRANSBRASIL | -0,335210,933015|0,904564 | 1 0 0
3 VARIG -0,1638 | 1,135347[1,394415| 1 0 0
3 VASP -0,006310,9763030,370204| O 1 0
3 TRANSBRASIL | 0,14370,926906 |0,496445| O 1 0
4 VARIG -0,0498 1,049106|1,812892| 0O 0 1
4 VASP 0,0147| 0,99112] 0,44028| O 1 0
4 TRANSBRASIL| 0,1274|1,124957| 0,95618| O 0 1
5 VARIG -0,077710,989333|1,635088| O 0 0
5 VASP -0,099710,910054| 0,42236| O 1 0
5 TRANSBRASIL | -0,0721|1,141145|1,185249| O 0 1
6 VARIG -0,032510,958933|1,614646| O 0 0
6 VASP -0,095710,99653310,622908| O 0 0
6 TRANSBRASIL| 0,0931]1,305214|1,550117| O 0 1
7 VARIG 0,0086|0,911648|1,037528| O 0 0
7 VASP 0,003210,94972310,768615| O 0 0
7 TRANSBRASIL | 0,0641|1,420496 | 1,050664| O 0 1
8 VARIG 0,003910,900084 | 0,96946| O 0 0
8 VASP 0,021210,967868 | 0,726546| O 0 0
8 TRANSBRASIL | -0,0194]1,5583410,363817| O 1 0
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Previsdo econOmica; Solvéncia (economia); Tparte aéreo; Andlise de regressdo; Finahgas;

Dr.
blicado

Modelos de previsdo de insolvéncia de empresas € um assunto bastante explorado na litgratura se

nerentes a

visdo de

insolvéncia de empresas aéreas tendo como bassuitades de empresas aéreas brasileiras (VARIG,

vas

indices financeiros de atividade (Giro de ativos), endividamento (Endividamento geral) e lucratividade

O modelo de previséo de insolvéncia construido fez uso das metodologias de arvore de eegressao

tempo, em

ltados de
salde

ais sutis em

12 GRAU DE SIGILO:

(X) OSTENSIVO ( ) RESERVADO ( ) CONFIDENCIAL ( ) SECRETO




