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Resumo

A literatura aponta gque clubes de futebol, brasileiros e estrangeiros, apresentam dificuldades
financeiras e gestdo dos recursos de maneira ineficiente, o que pode levéa-los a insolvéncia.
Neste contexto, tem-se como objetivo geral deste estudo propor modelos de previséo de
insolvéncia para clubes de futebol brasileiros. A partir de indicadores econémico-financeiros
e esportivos, elaboram-se trés model os baseados em redes neurais. Utiliza-se como critério
para insolvéncia a presenca de passivo a descoberto no balango patrimonia do clube, com
objetivo de treinar o0 modelo, tendo, assim, o aprendizado de maneira supervisionada. A
amostra compreende 35 clubes de futebol que divulgaram suas demonstraces contabeis e
notas explicativas nos anos de 2011 a 2018, sendo selecionados a partir do ranking elaborado
pela CBF. A partir da elaboragdo dos modelos, destaca-se que os modelos t-1 e t-2
apresentaram AUC superior a 90% e o modelo t-3 apresentou AUC superior a 80%,
indicando que os indicadores escolhidos foram capazes de predizer a insolvéncia dos clubes
de futebol brasileiros. Destaca-se que as variaveis liquidez imediata, capital circulante
liquido, relacdo entre receita total e ativo total e o indicador que reflete o desempenho
esportivo no Campeonato Brasileiro, segundo o algoritmo de Olden, foram importantes na
predicdo em pelo menos um dos model os propostos. Finamente, no fragmento da literatura
analisado, modelos foram formulados para prever a insolvéncia apenas de clubes de futebol
europeus, sendo a principa contribuicdo da pesquisa aplicar um modelo que se adeque aos
clubes de futebol brasileiros.

Palavras-chave: Insolvéncia; Clubes de Futebol Brasileiros; Redes Neurais.



X IV CONGRESSO ><11 a 15 de Dezembro
aNpcoNl 2020 - FOZ DO IGUACU - PR

INSOLVENCIA EM CLUBES DE FUTEBOL BRASILEIROS: PROPOSICAO DE
MODELOS BASEADOS EM REDES NEURAIS

RESUMO

A literatura aponta que clubes de futebol, brasileiros e estrangeiros, apresentam dificuldades
financeiras e gestdo dos recursos de maneira ineficiente, o que pode leva-los a insolvéncia.
Neste contexto, tem-se como objetivo geral deste estudo propor modelos de previsdao de
insolvéncia para clubes de futebol brasileiros. A partir de indicadores econémico-financeiros e
esportivos, elaboram-se trés modelos baseados em redes neurais. Utiliza-se como critério para
insolvéncia a presenca de passivo a descoberto no balanco patrimonial do clube, com objetivo
de treinar o modelo, tendo, assim, o aprendizado de maneira supervisionada. A amostra
compreende 35 clubes de futebol que divulgaram suas demonstracdes contabeis e notas
explicativas nos anos de 2011 a 2018, sendo selecionados a partir do ranking elaborado pela
CBF. A partir da elaboracdo dos modelos, destaca-se que os modelos t-1 e t-2 apresentaram
AUC superior a 90% e o modelo t-3 apresentou AUC superior a 80%, indicando que o0s
indicadores escolhidos foram capazes de predizer a insolvéncia dos clubes de futebol
brasileiros. Destaca-se que as variaveis liquidez imediata, capital circulante liquido, relacéo
entre receita total e ativo total e o indicador que reflete 0 desempenho esportivo no Campeonato
Brasileiro, segundo o algoritmo de Olden, foram importantes na predi¢cdo em pelo menos um
dos modelos propostos. Finalmente, no fragmento da literatura analisado, modelos foram
formulados para prever a insolvéncia apenas de clubes de futebol europeus, sendo a principal
contribuicdo da pesquisa aplicar um modelo que se adeque aos clubes de futebol brasileiros.

Palavras-chave: Insolvéncia; Clubes de Futebol Brasileiros; Redes Neurais.

1. INTRODUCAO

Noticias envolvendo a arrecadacdo (Campos, 2019; Kidd, 2019), dividas (Laurentiis,
2019; Morris, 2018) e aumento nos lucros (ESPN, 2019) estdo presentes na midia esportiva
nacional e internacional. Deste modo, os torcedores que naturalmente acompanham os
resultados esportivos iniciaram o acompanhamento também de informacGes a respeito da
origem e aplicagdo dos recursos financeiros.

A inerente dificuldade no planejamento das financas dos clubes aliada a indicios de ma
gestdo remete ao tema das dificuldades financeiras em organizagdes. Assim, faz-se necessario
distinguir termos similares os quais sao utilizados nesta area, a saber, insolvéncia e faléncia. O
primeiro pode ser conceituado como a incapacidade de cumprir com suas obrigacOes
econbmicas a medida que os vencimentos ocorrem. Ja a faléncia é determinada quando o
processo legal para encerrar as atividades da organizacdo foi realizado e finalizado (Beech,
Horsman, & Magraw, 2010; Silva, Wienhage, Souza, Bezerra, & Lyra, 2012). Neste estudo,
analisa-se a insolvéncia, tendo como critério a presenca de passivo a descoberto no balanco
patrimonial, isto €, o exigivel total é superior ao ativo total. Este critério ja fora utilizado na
literatura (Altman & Hotchkiss, 2006; Coelho, Edwards, Scherer, & Colauto, 2017).

Segundo Beech, Horsman e Magraw, (2010) e Szymanski (2017), a insolvéncia em
clubes de futebol ocorre, usualmente, a partir do gasto realizado acima do que é cabivel, tendo
como objetivo de conquistar melhores posi¢@es nos campeonatos em que participam. De acordo
com Szymanski (2015, 2017), a insolvéncia de um clube de futebol se estabelece na medida em
gue os ativos sdo insuficientes para o pagamento das obrigac6es. Adicionalmente, Szymanski
(2017), esclarece que um clube pode se tornar insolvente e posteriormente se recuperar. O autor
salienta que os clubes analisados em seu estudo conseguiram se recuperar, em sua maioria, a
partir da aplicagdo de recursos por novos investidores.

No Brasil, em funcdo das dividas dos clubes com o Governo Federal, parcelamentos
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especiais foram estabelecidos com o objetivo de reverter parte desses débitos. Como exemplos,
foram elaborados o Programa de Modernizacdo da Gestdo e de Responsabilidade Fiscal do
Futebol Brasileiro (PROFUT) e a Timemania. Os principios e praticas de responsabilidade
fiscal aplicado em clubes de futebol sdo regulamentados pela lei n. 13.155/2015, a qual
regulamentou o PROFUT e a Autoridade Publica de Governanga do Futebol (APFUT). Caso o
clube faca adesdo a este parcelamento, algumas exigéncias sdo estabelecidas, como a
publicacdo das demonstracGes padronizadas em seu website. Este programa de refinanciamento
de débitos com o governo se estabelece no cenario onde os clubes possuem dividas elevadas
com 6rgdos publicos. Por exemplo, os 20 clubes que participam da primeira divisdo do
campeonato nacional em 2019, somados, devem R$ 1,8 bilhdo para a Uni&o (Petrocilo, 2019).

A Timemania, loteria federal criada por meio da Lei n. 11.345/2006, se estabelece diante
da crise dos clubes brasileiros e com o objetivo de reduzir as dividas destes com o poder publico
(Rezende & Dalmécio, 2015). Um mecanismo criado a partir desta lei para promover a
governanca nos clubes foi a exigéncia da divulgacdo dos demonstrativos financeiros para
participar deste programa. Os recursos arrecadados por meio desta loteria, apds deduzidos seus
custos, sao destinados para os clubes que aderiram como forma de aumentar suas arrecadacoes.

Além de os clubes brasileiros possuirem dividas diretas com a Unido em funcdo de
tributos ndo pagos, alguns clubes possuem dividas com a Caixa Econdmica Federal. O
Corinthians, por exemplo, em funcdo da construcao do seu estadio para a Copa do Mundo de
2014, possui elevadas dividas com este banco publico. No més de setembro de 2019, o clube
foi notificado pela Procuradoria-Geral da Fazenda Nacional em funcéo de atrasos no pagamento
de sua divida, que ultrapassa o valor de R$ 566 milhdes (Petrocilo, Garcia, & Gabriel, 2019).

O futebol, esporte mais popular do mundo, tem a insolvéncia financeira dos clubes como
problema cronico (Szymanski, 2017). No Brasil, a realidade nédo € distinta, tendo em vista que,
de acordo com Dantas, Machado e Macedo (2015), aproximadamente metade dos clubes
brasileiros apresentou passivo a descoberto no ano de 2012. Na literatura relacionada com
insolvéncia em clubes de futebol, utiliza-se modelos existentes para classificar os clubes
europeus em solventes e insolventes (Alaminos & Fernandez, 2019; Barajas & Rodriguez,
2014). Com base no contexto j& apresentado, este estudo tem como objetivo geral propor
modelos de previséo de insolvéncia para clubes de futebol brasileiros.

Justifica-se abordar a insolvéncia em clubes de futebol brasileiros por ser um tema
relevante em pesquisas estrangeiras, principalmente na Europa (Barajas & Rodriguez, 2014;
Beech et al., 2010; Scelles, Szymanski, & Dermit-Richard, 2018; Szymanski, 2015, 2017).
Percebe-se que a literatura que estuda as informacgdes econémico-financeiras em clubes de
futebol, principalmente em &mbito nacional, é incipiente. Especialmente sobre o aspecto da
insolvéncia neste setor, a literatura é pouco desenvolvida.

Ressalta-se que a utilizagcdo de redes neurais para elaboracdo do modelo na presente
pesquisa justifica-se por apresentar os resultados com maior acuracia na previsao da faléncia e
insolvéncia das organizac6es, quando comparado com outros métodos como regressao logistica
e analise discriminante, por exemplo (Alaka et al., 2018; Alaminos & Ferndndez, 2019;
Bellovary, Giacomino, & Akers, 2007; Wilson & Sharda, 1994).

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. Insolvéncia em Clubes de Futebol

O estudo de Lago, Simmons e Szymanski (2006) discute a existéncia ou nao de uma
crise financeira nos clubes de futebol europeus. Os autores apontam que ha distingdes para
casos isolados de dificuldades financeiras em clubes de futebol e um fenémeno sistémico.
Aponta-se que ndo haveria uma crise em funcgéo de queda nas receitas, tendo em vista que estas
somente aumentavam. Ao mesmo tempo, esse aumento poderia ser a principal causa para as
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dificuldades financeiras em fungdo do aumento superior no gasto com atletas. Os autores
concluem que existem duas alternativas para solucionar este problema, a saber, regulacdo mais
rigorosa ou reducgéo da frequéncia com que clubes pequenos ascendem e descendem entre as
divisbes dos campeonatos.

Beech et al. (2010) sinalizam cinco causas que levam os clubes a insolvéncia. Um destes
refere-se a estrutura competitiva, pois, na maior parte dos casos, as equipes participam de
campeonatos em que é possivel ser rebaixado para uma divisdo inferior no préximo
campeonato. Neste sentido, quando o clube ¢ rebaixado, a tendéncia é que as receitas reduzam
e implique na reducdo no or¢camento. Como esta situacdo é geralmente definida ao final da
temporada, o planejamento para as disputas seguintes fica comprometido, pois, os clubes
acabam investindo elevadas quantias para tentar evitar o rebaixamento. Com isso, quando ndo
conseguem, pode elevar o endividamento futuro.

A estrutura competitiva no futebol pode ser avaliada como danosa porque diferencas
minimas nos resultados podem afetar a renda das equipes e o seu planejamento (Alm & Storm,
2019). Nesse sentido, os clubes investem seus recursos, até mesmo acima dos limites, na
expectativa de converté-los em resultados esportivos positivos. Entretanto, ao ndo obté-los,
pode-se desequilibrar suas financas e comprometer seus resultados esportivos (Beech et al.,
2010; Szymanski, 2017). Finalmente, o endividamento dos clubes pode aumentar, levando-os
a insolvéncia (Scelles et al., 2018; Szymanski, 2017).

Clubes que ndo conseguem pagar suas dividas com o governo também € apontada como
uma causa para a insolvéncia, de acordo com Beech et al. (2010). Relacionada com esta, outra
origem para a insolvéncia dos clubes apontada pelos autores € a transformacao das dividas dos
clubes. Aqueles que pertencem a milionarios e dependem destes recursos podem falir a partir
da auséncia ou do ndo cumprimento da promessa feita pelos gestores em funcao da reducéo da
riqueza destes ou a até mesmo a perda do interesse do investidor.

A partir das dificuldades financeiras enfrentadas por um clube de futebol, tem-se como
o estagio final a faléncia deste. Apesar de raro, alguns clubes brasileiros ja abriram o processo
falimentar, casos dos clubes Icasa (CE) e Novo Horizontino (SP). Na Europa, isto é mais
comum, principalmente na Italia, onde clubes como Napoli, Parma e Fiorentina ja faliram. O
Parma, inclusive, ja realizou por quatro vezes ao longo de sua histéria este procedimento.

Na literatura internacional, alguns estudos realizaram andlises a respeito das
dificuldades financeiras apresentadas por clubes europeus. Barajas e Rodriguez (2014), por
exemplo, examinaram a insolvéncia em clubes de futebol espanhdis da primeira e segunda
divisbes, com o objetivo de classifica-los em solventes e insolventes. Para consecucdo deste
objetivo, foi utilizado o indicador proposto por Altman (2000). Como resultados, o indicador
classificou a maioria dos clubes espanhdis como insolventes, além da presenca de passivo a
descoberto para 80% destes.

Szymanski (2017) argumenta que o desempenho dos clubes de futebol é medido
semanalmente, de acordo com os resultados obtidos nas competigcdes. Nesse sentido, aliar estes
resultados com os resultados evidenciados em demonstrac6es financeiras dos clubes ingleses
foi o objetivo do estudo elaborado pelo autor. Os resultados sugerem que a faléncia é mais
provavel em clubes com baixa lucratividade, alta alavancagem e quando os resultados
esportivos sao negativos.

Alaminos e Fernandez (2019) aprofundam a discusséo a respeito da insolvéncia em
clubes de futebol europeus na medida em que elaboram modelos para previsao de insolvéncia
baseado em redes neurais e regressao logistica. Como critério para insolvéncia, 0s autores
utilizaram trés indicadores, a saber: Lucro liquido negativo, EBIT negativo e cobertura de juros
EBITDA negativa. O estudo utiliza dados do periodo 2013-2016, sendo que caso um clube
apresente estes indicadores por dois consecutivos, este é considerado insolvente. Para
construcdo do modelo, os autores utilizam variaveis de governanca corporativa e indicadores
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gue medem os desempenhos econdmico-financeiro e esportivo dos clubes. Como resultados, 0s
autores identificaram que baixa liquidez, alta alavancagem e baixo desempenho esportivo sdo
0s principais preditores para insolvéncia.

2.2. Redes Neurais

De maneira geral, em funcdo da disponibilidade de grandes bancos de dados e da
possibilidade de utilizar poder de processamento para analisa-los, sugere-se que que o impacto
gerado a partir da utilizacéo de inteligéncia artificial na contabilidade seré substancial (Kokina
& Davenport, 2017). Dentre as técnicas utilizadas, destaca-se as redes neurais, método
empregado neste estudo.

As redes neurais foram idealizadas entre as décadas de 1940 e 1950 e desde entéo tém
sido aplicadas em distintas &reas do conhecimento. Estas foram criadas com o objetivo de
reproduzir artificialmente o processamento de informacdes realizado no sistema neural do
cérebro humano (Alaka et al., 2018; Charitou, Neophytou, & Charalambous, 2004; Jackson &
Wood, 2013). Estas. De acordo com Odom e Sharda (1990) as redes neurais provaram ser
eficientes em pelo menos trés areas, modelagem e previsao, processamento de sinais e sistemas
inteligentes.

Utiliza-se redes neurais em algumas areas de negdcios, como anélises de crédito,
classificacdo de titulos financeiros, previsao de faléncia e deteccédo de fraudes (Charitou et al.,
2004). Sua utilizacdo tem se tornado extensiva na literatura em funcdo de métodos estatisticos
convencionais possuirem algumas premissas como linearidade, normalidade e independéncia
entre varidveis independentes, as quais geralmente sdo violadas para dados financeiros. Nesse
sentido, uma das vantagens das redes neurais sobre estes métodos reside auséncia de tais
premissas para 0s modelos elaborados, além da sua capacidade de aprendizado (Kumar &
Bhattacharya, 2006). Alaka et al. (2018) destaca que as seis principais ferramentas que
envolvem inteligéncia artificial para modelos de previséo de faléncia s&o: redes neurais, support
vector machines, conjuntos aproximados, raciocinio baseado em casos, arvore de decisdo e
algoritmos genéticos.

Bellovary et al. (2007), a partir de uma revisdo da literatura dos estudos sobre previséo
de faléncia, apontam o crescimento da utilizacdo de redes neurais. Os autores indicam que a
partir da década de 1990, as analises realizadas a partir de modelos de previsdo de faléncia
incluiram um novo suporte metodoldgico, a saber, redes neurais. Essa alteracdo justifica-se na
medida em que as redes neurais apresentam o melhor intervalo de acurdcia em suas
classificacbes e previsdes (Bellovary et al., 2007). Alaka et al. (2018) adicionalmente
apresentam uma justificativa convergente para tal. A partir de uma revisao sistematica da
literatura sobre os modelos de previsédo de faléncia, os autores identificaram que as redes neurais
apresentaram os melhores resultados, seguidas por support vector machines e regressao
logistica para elaboracdo de modelos de previsdo da faléncia em organizacdes.

Adicionalmente, os resultados do estudo de Alaka et al. (2018) apontaram que as redes
neurais foram utilizadas em 25% dos estudos analisados na revisdo sistematica, sendo o método
mais empregado entre os estudos em inglés publicados entre os anos de 2010 a 2015. Esses
resultados corroboram aqueles encontrados anteriormente por Bellovary et al. (2007), para as
décadas de 1990 e inicio dos anos 2000, que indicam a majoritaria utilizacdo de redes neurais
neste tema.

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
3.1. Populagdo, Amostra e Periodo

A populacdo compreende os 50 maiores clubes do Brasil, de acordo com o Ranking
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elaborado pela CBF para o ano de 2019. Tal ranking ja fora utilizado em outras pesquisas como
critério de selecdo, como Dantas et al. (2015). Analisa-se informacdes dos clubes referentes ao
periodo de oito anos (2011-2018). A amostra deste estudo é composta por aqueles que
publicaram as demonstracdes financeiras em seus websites, websites de federacdes estaduais de
futebol ou websites de jornais de grande circulagcdo em pelo menos quatro exercicios, 0 que
representa divulgar suas demonstraces em metade do periodo analisado. A Tabela 1 evidencia
0s 35 clubes que compdem a amostra final do estudo, suas posi¢des no Ranking supracitado
bem como os anos que as informagdes foram divulgadas.

Tabela 1: Amostra

Posicéo Clube Posicéo Clube Posicéo Clube
1 Palmeiras 13 Fluminense 25 Atlético Goianiense
2 Cruzeiro 14 Vasco da Gama 26 Parana
3 Grémio 15 Bahia 27 Paysandu
4 Santos 16 Sport 28 Santa Cruz
5 Corinthians 17 Vitoria 29 Criciima
6 Flamengo 18 Ponte Preta 31 Juventude
7 Atlético Mineiro 19 América Mineiro 34 Vila Nova
8 Athletico Paranaense 20 Coritiba 36 Nautico
9 Internacional 21 Avai 39 Joinville
10 Chapecoense 22 Figueirense 41 Brasil de Pelotas
11 Botafogo 23 Ceard 44 Guarani
12 Sdo Paulo 24 Goias

Com relagéo a proporcéo de clubes que divulgaram suas informagdes, 70% dos clubes
selecionados divulgaram as demonstracdes de acordo com o critério estabelecido neste estudo.
Quanto ao nimero de observagdes, 255 observages-ano foram analisadas.

3.2. Indicadores Econdmico-Financeiros e Esportivos

Os indicadores econdmico-financeiros, variaveis de entrada no modelo baseado em
redes neurais, servem como suporte para analise das demonstracdes financeiras destes e auxiliar
na mensuracdo de seus desempenhos. Os indicadores serdo calculados a partir das informagdes
coletadas nas demonstracfes contabeis dos clubes selecionados. As demonstracdes contabeis
selecionadas foram o Balango Patrimonial e a Demonstracdo do Resultado do Exercicio, em
conjunto com as notas explicativas divulgadas. Os dados econémico-financeiros dos clubes
foram atualizados pelo indice de Precos ao Consumidor Acumulado (IPC-A) até o més de
dezembro de 2019, para minimizar o efeito inflacionario do periodo.

Com o objetivo de calibrar o modelo baseado em redes neurais de acordo com o0 modelo
de negadcios e estrutura das demonstragdes contabeis de um clube de futebol, ajustes se fazem
necessarios. Por conseguinte, o indicador que mede a representatividade do ativo intangivel em
relacdo ao ativo total foi incluido. Nota-se a representatividade e importancia deste grupo de
contas para clubes de futebol, em funcdo do registro de direitos econdmicos dos atletas. De
acordo com Barabanov e Nakamura (2019), tendo como amostra clubes da primeira, segunda e
terceira divisdes do Campeonato Brasileiro, este grupo representa mais de 10% do ativo total
para 18 dos 27 clubes analisados. Além disso, a inclusao deste indicador pode ser considerada
uma inovacao ao trabalho Alaminos e Fernandez (2019), o qual elaborou um modelo de
previsdo de insolvéncia para clubes de futebol europeus, mas ndo utilizou indicadores que
representassem a realidade do intangivel para clubes de futebol.

Com a inclusao dos indicadores econémico-financeiros pretende-se analisar a liquidez,
endividamento, rentabilidade e lucratividade dos clubes de futebol. Parte-se do pressuposto que
clubes insolventes apresentam indicadores em niveis distintos daqueles apresentados por clubes
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solventes. Aponta-se que indicadores que se utilizam direta ou indiretamente do patrimonio
liquido ndo foram incluidos, em funcdo de este possuir relacdo com o critério utilizado para a
insolvéncia neste estudo. Apresenta-se na

Tabela 2 os indicadores selecionados para serem utilizados como variaveis de entrada
no modelo de redes neurais.

Tabela 2: Indicadores econdmico-financeiros

N. Indicador Operacionalizacao
- . Di ibili
11 Liquidez Imediata lSp_mub,l idades
Pas;wo (_:lT'CIl,l,laTlte
12 Liquidez Corrente Atw,O ClT‘.ClL ante
Pcllsswo Circulante l
. . - Ativo Ci te — Passivo Ci t
13 Capital Circulante Liquido tvo Lircuran e. asstvo Lircuwante
Ativo Total
14 Liquidez Geral Ativo Cl.rcula.nte + Ativo Real.lzavel a l.,ongo Prazo
Passivo Circulante + Passivo ndo circulante
- . Ativo Circulant
15 Composicédo do Ativo WO. [rewante
Ativo Total
. R . Ativo I ili
16 Grau de imobilizacdo do ativo total tvo 'mobz izado
Ativo Total
Ativo Intangivel
17 Razdo Intangivel Ativo Total Ativo Total
. E isti [ i d
18 Endividamento total mpréstimos e f manaa?nentos e curto e longo prazo
Ativo Total
- . Passivo Circulante
19 Composicdo do endividamento - - - S—
Passivo C lrculange_d+ P,ass_gﬂo ndo circulante
110 Divida Liquida Divida Liquida
Receita Total
111 Relacdo entre Receita Total e Ativo Receita Total
Total Ativo Total
. L Liquid
112 Retorno sobre o Ativo Zucro Mquido
Ativo Total
Lo L Liquid
113 Margem Liquida M
Receita Total
. EBIT
114 Relacédo entre EBIT e Receita Total S
Receita Total

Nota: Emp. = Empréstimos e Fin = Financiamentos. Todos indicadores que utilizaram valores retirados do balango
patrimonial foram calculados a partir do saldo final da demonstracao.

Com o objetivo de tornar o modelo mais robusto e alinhado com a realidade dos clubes
de futebol brasileiros, sdo incluidos indicadores esportivos que representam seus respectivos
desempenhos esportivos. Estes indicadores foram selecionados a partir da literatura que analisa
0 desempenho esportivo em clubes de futebol brasileiros e europeus.

Algumas métricas sdo utilizadas com o objetivo de avaliar o desempenho alcancado no
campeonato nacional disputado. Tem-se como exemplos a posicdo final do clube no
Campeonato Brasileiro, o percentual de pontos ganhos neste campeonato e 0 nimero de pontos
conquistados. No Brasil, o principal campeonato nacional é a primeira divisdo do Campeonato
Brasileiro. A férmula de disputa deste campeonato no periodo analisado neste estudo se
manteve constante, onde os 20 clubes se enfrentam duas vezes, totalizando 38 jogos para cada
clube. Os quatro Gltimos clubes desta divisdo séo rebaixados para a segunda divisdo do ano
subsequente. A formula de disputa da segunda divisdo é semelhante, sendo que 0s quatro
primeiros colocados ascendem para a primeira divisdo enquanto o0s quatro ultimos disputam a
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terceira divisdo no ano seguinte. A terceira e quarta divisdes apresentam férmulas de disputa
distintas, mas mantém o aspecto dos quatro primeiros clubes ascenderem para a divisdo superior
engquanto os quatro ultimos serem rebaixados de divisdo. Com o objetivo de mensurar o
desempenho esportivo das equipes no Campeonato Brasileiro, utiliza-se o indicador formulado
no estudo de Szymanski e Smith (1997), e utilizado em outros estudos desde entdo (Alaminos
& Fernandez, 2019; Szymanski, 2017). As variaveis esportivas propostas sdo evidenciadas na
Tabela 3.

Tabela 3: Indicadores Esportivos

Numero Variaveis Operacionalizacao
Indicador
El Szymanski e Utiliza-se o indicador formulado no estudo de Szymanski e Smith (1997)

Smith (1997)

Posicdo no Campeonato Brasileiro. A posicdo dos 20 clubes que disputaram a

Posicdo no primeira divisdo varia entre 1 a 20. A posic¢éo dos 20 clubes que disputaram a
E2 Campeonato segunda divisao varia entre 21 a 40. A posicao dos 20 clubes que disputaram
Brasileiro a segunda divisdo varia entre 41 a 60. A posicdo dos 20 clubes que
disputaram a segunda divisdo varia entre 61 a 128.
Percentual de Representa o percentual de pontos conquistados pelo clube no Campeonato
E3 pontos Brasileiro. A vitoria de uma partida representa 3 pontos, o empate 1 ponto e a
conquistados derrota ndo possui pontuacéo.

Variavel Dummy para refletir os efeitos de disputar divisdes inferiores.
Clubes que disputam divisdes inferiores enfrentam dificuldades menores que

B4 Divisao aqueles que disputam a principal divisdo (Série A). 12 divisdo = 1; 22 divisdo
=2; 3 divisdo = 3; 4* divisdo = 4.
. Publico pagante médio para 0 Campeonato Brasileiro. O indicador é
E5 Torcida L - -
calculado pelo pablico pagante médio no Campeonato Brasileiro.
Dummy para os 12 times grandes do pais (Atlético-MG, Botafogo,
E6 Tamanho Corinthians, Cruzeiro,
Flamengo, Fluminense, Grémio, Internacional, Palmeiras, Santos, Sdo Paulo
e Vasco). (1 para os supracitados e 0 para 0s demais)
E7 Rebaixamento Dummy para clubes rebaixados ded grlr\::ig)o (1 para rebaixamento e 0 para 0s
Dummy para clubes que ascenderam de divisdo (1 para aqueles que subiram
E8 Acesso . !
de diviséo e 0 para 0s demais)
E9 Ndmero total de Numero total de jogos disputados na temporada.

jogos
Nota: Os dados referentes ao desempenho esportivo dos clubes foram retirados dos websites (Ogol, 2019), (Gool,
2019) e (GloboEsporte.com, 2019).

3.3. Elaboracgdo do Modelo Baseado em Redes Neurais

As redes neurais podem ser definidas como um tipo de algoritmo de machine learning
que representa, artificialmente, o processamento de um cérebro humano. Estas tém como
caracteristica a aprendizagem a partir dos erros que ocorrem no decorrer do treinamento (Taylor
& Koning, 2017). A configuragéo feedfoward é utilizada neste estudo, sendo aquela onde as
conexdes sdo realizadas apenas na dire¢do da camada de entrada & camada de saida (Al-shayea,
El-refae, & El-itter, 2010).

Na camada de entrada da rede neural proposta sdo inseridos os indicadores econdmico-
financeiros em conjunto com os indicadores esportivos, de acordo com as Tabela 2 e Tabela 3,
respectivamente. Os indicadores incluidos foram normalizados de acordo com a Formula 1,
processo indicado para reduzir o tempo de treinamento da rede e aprimorar o aprendizado da
rede (Bishop, 1996; Heaton, 2012). A normalizacdo das varidveis em mesmo intervalo é crucial
para evitar problemas apresentados por variaveis de diferentes escalas.
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Xn — minimo (Xn) (1)

maximo (Xn)— minimo (Xn)

Na Férmula 1, Xn representa o valor da variavel de entrada, enquanto o minimo e
maximo representam os valores minimos e maximos desta variavel na amostra. O processo é
realizado separadamente para cada variavel de entrada. Operacionaliza-se a variavel de resposta
do modelo de redes neurais deste estudo da seguinte forma: Clube solvente = 0 e Clube
insolvente = 1. Ndo se fez necessario realizar o procedimento de normalizacao para a variavel
de resposta, pois esta ja se encontrava no intervalo necessario.

Considera-se como clube insolvente aquele que apresenta o passivo a descoberto, sendo
que este recebe o valor 1. Os clubes que apresentam patrimonio liquido positivo recebem o
valor 0. Para a variavel de saida, ou seja, aquela que mede a insolvéncia, esta tem um intervalo
continuo entre 0 e 1. Quando este valor gerado for superior a 0,5, considera-se o clube como
insolvente enquanto valores inferiores sdo apontados como clubes solventes (Alaminos &
Fernandez, 2019).

Com o objetivo de evitar redundancia entre os indicadores, elabora-se uma matriz de
correlacdo a partir do método de Spearman. Utiliza-se como parametro o valor utilizado por
Gajowniczek, Ortowski e Zagbkowski (2019), onde deve-se excluir indicadores que possuam
correlacdo superior a 0,7 ou inferior a -0,7. Para o tratamento dos outliers utiliza-se a
winsorizacdo a 5%. Conforme apontado por Azme Khamis (2001), a presenca de outliers
distantes a pelos menos 2 vezes a variancia afeta o aprendizado da rede.

As amostras sdo subdivididas em dois grupos, chamados de treino e teste. No grupo de
treino as observacOes sdo utilizadas para que o aprendizado seja realizado, enquanto no grupo
de teste a configuracdo é testada com informacdes distintas daquelas utilizadas na amostra de
treino. Trés modelos de previsao sao elaborados neste estudo. Assim, a previsdo de insolvéncia
para clubes brasileiros é prevista para os periodos t-1 ano, t-2 anos e t-3 anos, onde t é 0 ano da
amostra de teste. Para 0 modelo t-1 a amostra de treino consiste das informacg6es do periodo de
2011 a 2017. O modelo t-2 tem como amostra de treino as informagdes entre os anos de 2011
a 2016, enquanto o modelo t-3 consiste na utilizacdo das observacgdes de 2011 a 2015.

Para mensurar o nivel de acerto da rede elabora-se duas matrizes da confusdo em
conjunto com a analise do Receiver operating characteristic (ROC) e Area Under the Curve
(AUC) para as fases de treino e teste da rede neural proposta. O erro tipo | ocorre quando 0s
balanc¢os insolventes sdo classificados como solventes pelos modelos. Ja o erro tipo Il ocorre
quando os modelos classificam balangos solventes como insolventes (Agarwal & Taffler, 2007;
Bellovary et al., 2007). Para mensurar a importancia dos indicadores utilizados como variaveis
de entrada em uma rede neural, ou seja, utiliza-se o algoritmo de Olden (2002).

4. ANALISE DOS RESULTADOS
4.1. Estatistica Descritiva

Cabe ressaltar que 129 das 255 demonstracfes analisadas apresentaram patriménio
liquido positivo, sendo classificadas como solventes. O restante dos balancos (126) apresenta
passivo a descoberto, sendo classificado como insolvente. A Tabela 4 apresenta os resultados
das variaveis esportivas selecionadas para compor o modelo de classificacdo de insolvéncia.
Percebe-se a partir do indicador elaborado por Szymanski e Smith (1997), o qual ¢é aplicado
para a posi¢do dos clubes no Campeonato Brasileiro neste estudo, que os clubes solventes
apresentam indicador com valor superior, em mediana, e posi¢des, por conseguinte, melhores
que os clubes insolventes.
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Tabela 4: Estatistica descritiva indicadores esportivos

Painel A — Descritiva das variaveis continuas

Solvente El E2 E3 E5 E9
Minimo -1,01 1,00 0,13 1614,00 28,00
1° Quartil 1,17 7,00 0,39 5310,00 59,00
Mediana 1,83 15,00 0,46 11467,00 64,00
Média 1,96 18,48 0,46 13193,33 63,34
3° Quartil 2,76 25,00 0,54 18220,00 69,00
Méximo 4,85 74,00 0,70 47140,00 83,00
Desv. Pad. 1,16 14,74 0,12 9475,89 9,80
Insolvente El E2 E3 E5 E9
Minimo 0,14 1,00 0,12 1799,00 38,00
1° Quartil 1,17 10,00 0,39 7028,25 60,00
Mediana 1,67 18,00 0,44 10854,50 64,00
Média 1,81 19,70 0,45 11961,21 63,00
3° Quartil 2,31 27,75 0,52 15016,75 68,00
Maximo 4,85 60,00 0,71 34150,00 79,00
Desv. Pad. 0,97 12,33 0,11 6966,29 7,98
Geral El E2 E3 E5 E9
Minimo -1,01 1,00 0,12 1614,00 28,00
1° Quartil 1,17 8,50 0,39 6017,00 59,00
Mediana 1,75 17,00 0,46 11225,00 64,00
Média 1,89 19,16 0,45 12654,47 62,92
3° Quartil 2,48 26,50 0,53 17202,50 68,50
Maéximo 4,85 74,00 0,71 47140,00 83,00
Desv. Pad. 1,07 13,59 0,12 8337,46 8,93
Painel B — Descritiva das variaveis dummy
Tamanho Rebaixamento  Acesso CaLI;l;:)orfato JO'B;I%SO Vagas
(E6) (E7) (E8) Brasilei . Libertadores
rasileiro Brasil
Solvente 45 18 14 5 2 18
Insolvente 51 21 21 3 6 13
Geral 96 39 35 8 8 31

Nota: E1 = Indicador Szymanski e Smith (1997); E2 = Posi¢do no Campeonato Brasileiro; E3 = Percentual de pontos
conquistados; E4 = Divisdo; E5 = Torcida; E6 = Tamanho; E7 = Rebaixamento; E8 = Acesso; E9 = Numero total de jogos.

A partir da analise da Tabela 5 nota-se que as variaveis que mensuram a liquidez dos
clubes apresentam diferengas entre clubes solventes e insolventes. A partir do indicador 12, que
mede a liquidez corrente, percebe-se que a mediana dos clubes solventes é superior a dos clubes
insolventes. O indicador 13, o qual exibe o capital circulante liquido, evidencia que menos de
25% das demonstracfes apresenta capital circulante liquido positivo. A mediana desse
indicador para clubes solventes é inferior aos clubes insolventes.

O indicador 17, o qual identifica a representatividade do ativo intangivel, onde os clubes
apresentam o valor de registro dos direitos econdmicos de seus atletas, evidencia que é mais
relevante para clubes insolventes. A mediana desse indicador para clubes insolvente é duas
vezes superior na comparacao com clubes solventes. Aponta-se que aproximadamente 51% dos
clubes apresentaram ativo intangivel com percentual superior a 10% com relacdo ao ativo total
neste estudo, sendo que para o clube Santa Cruz, em 2012, este valor chegou em 91% do ativo
total. Quando comparado aos achados de Barabanov e Nakamura (2019), aponta-se que em sua
amostra, composta por 27 clubes brasileiros, o percentual dos clubes nos quais o intangivel
representa mais de 10% do ativo superior € um pouco superior (66%). Adicionalmente, o valor
encontrado pelos autores para esta relacdo foi 45%.
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Tabela 5: Estatistica descritiva indicadores econdmico-financeiros

Solvente 11 12 13 14 15 16 17 18 19 110 111 112 113 114
Minimo 0,00 0,00 -0,99 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,11 0,12 0,01 -4,47 -5,98 -1,88
1° Quartil 0,00 0,09 -0,28 0,08 0,03 0,32 0,02 0,02 0,31 1,34 0,18 -0,11 -0,22 -0,15
Mediana 0,02 0,36 -0,18 0,21 0,08 0,53 0,06 0,06 0,43 2,28 0,30 -0,03 -0,07 0,01
Média 0,05 0,42 -0,21 0,31 0,11 0,53 0,10 0,09 0,45 2,74 0,43 -0,12 -0,15 -0,07
3° Quartil 0,05 0,58 -0,09 0,48 0,16 0,74 0,15 0,14 0,55 3,41 0,46 0,05 0,03 0,09
Méximo 0,95 2,94 0,25 1,25 0,87 0,93 0,51 0,42 1,00 14,22 5,27 0,96 2,16 1,80
Desv. Pad. 0,12 0,43 0,21 0,28 0,14 0,25 0,11 0,10 0,20 2,13 0,62 0,53 0,70 0,47
Insolvente 11 12 13 14 15 16 17 18 19 110 111 112 113 114
Minimo 0,00 0,01 -4,43 0,01 0,01 0,07 0,00 0,00 0,09 0,21 0,09 -0,90 -2,99 -2,75
1° Quartil 0,00 0,10 -0,89 0,07 0,09 0,34 0,05 0,09 0,28 1,27 0,49 -0,07 -0,27 -0,12
Mediana 0,01 0,23 -0,50 0,12 0,16 0,57 0,12 0,20 0,38 2,27 0,85 -0,02 -0,05 0,01
Média 0,08 0,30 -0,73 0,18 0,21 0,59 0,16 0,38 0,42 4,37 1,56 -0,03 -0,16 -0,09
3° Quartil 0,05 0,38 -0,26 0,22 0,27 0,84 0,21 0,38 0,51 4,19 1,35 0,01 0,03 0,11
Maximo 2,54 2,04 0,38 0,84 0,85 1,00 0,81 391 1,00 64,01 37,04 0,72 0,90 0,66
Desv. Pad. 0,28 0,31 0,77 0,18 0,18 0,27 0,16 0,54 0,19 7,84 3,54 0,17 0,44 0,42
Geral 11 12 13 14 15 16 17 18 19 110 111 112 113 114
Minimo 0,00 0,00 -4,43 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,09 0,12 0,01 -4,47 -5,98 -2,75
1° Quartil 0,00 0,10 -0,56 0,07 0,05 0,33 0,03 0,04 0,29 1,30 0,26 -0,08 -0,23 -0,13
Mediana 0,01 0,27 -0,27 0,15 0,11 0,55 0,09 0,11 0,40 2,28 0,48 -0,03 -0,05 0,01
Média 0,07 0,37 -0,46 0,25 0,16 0,55 0,13 0,23 0,43 3,55 0,99 -0,09 -0,17 -0,07
3° Quartil 0,05 0,47 -0,14 0,33 0,21 0,79 0,19 0,24 0,53 3,97 0,93 0,03 0,03 0,11
Méximo 2,54 2,94 0,38 1,25 0,87 1,00 0,81 391 1,00 64,01 37,04 0,96 2,16 1,80
Desv. Pad. 0,21 0,38 0,62 0,25 0,16 0,26 0,14 041 0,19 5,76 2,58 0,40 0,59 0,44

Nota: 11 = Liquidez Imediata; 12 = Liquidez Corrente; I3 = Capital Circulante Liquido; 14 = Liquidez Geral; 15 = Composic¢do do Ativo; 16 = Grau de imobilizacdo do ativo
total; 17 = Razdo Intangivel Ativo Total; I8 = Endividamento total; 19 = Composicao do endividamento; 110 = Divida Liquida; 111 = Relacéo entre Receita Total e Ativo Total;
112 = Retorno sobre o Ativo; 113 = Margem Liquida; 114 = Relagdo entre EBIT e Receita Total.
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Destaca-se que existe correlacdo superior a 0,7 entre as varidveis 12 e 14, 112 e 113, 12 e
114, 113 e 114, E2 e E4. Adicionalmente, as variaveis E1 e E2; E1 e E4 apresentam correlacdo
inferior a-0,7. Assim, faz-se necessario excluir variaveis. Portanto, para elaboragcdo do modelo,
foram excluidas as variaveis 12, 112, 113, E2 e E4. Estas variaveis sdo excluidas em funcao de
apresentar maior correlagdo com outras variaveis do modelo. Assim, busca-se a redugdo da
redundancia no modelo.

A partir da Tabela 6, apresenta-se os resultados para os modelos escolhidos. A acurécia
mede o percentual de previsdo correta pelo modelo, sem considerar a propor¢do de erros para
cada tipo de erro. Assim, caso haja a proporgéo de balangos solventes e insolventes ndo seja
equilibrada, o que ocorre na amostra deste estudo, 0 erro para 0 grupo que possui menos
observagdes podem ser subvalorizado. Argumenta-se, pois, que a curva ROC é mais adequada
para mensurar o nivel de acerto do modelo em funcgéo de considerar os erros tipos 1 e 2 para 0
calculo da AUC.

Para a amostra de treino, todos os modelos classificaram corretamente 100% das
observacdes nos trés modelos elaborados. Para a amostra de teste, nota-se que o valor da AUC
reduz na medida que o periodo da amostra de treino se afasta. Uma possivel justificativa € que
o nimero de observacGes decresce e pode afetar o treinamento da rede. Os verdadeiros positivos
sdo aqueles classificados corretamente como solventes, enquanto os verdadeiros negativos sao
os corretamente classificados como insolventes. Os falsos positivos sdo aqueles classificados
como solventes quando na realidade sdo insolventes e os falso negativos sdo 0s incorretamente
classificados como insolventes. Os falsos positivos sdo considerados o erro tipo 1 e os falso
negativos o erro tipo 2. De acordo com du Jardin (2010), considera-se o erro tipo 1 como mais
prejudicial que o tipo 2, tendo em vista que o clube insolvente e classificado como solvente e 0
risco de faléncia € subvalorizado e o recurso investido ndo serd reembolsado.

Como resultados, para todos os modelos, aqueles que obtiveram o menor erro foi na
configuracdo com dois neurdnios, como evidencia a Tabela 6. Como ponto negativo para 0s
modelos elaborados, destaca-se que o erro tipo 1 foi maior que o erro tipo 2.

Tabela 6: Resultados dos modelos

Erro Erro

Modelo  Neur6nios Amostra VP VN FP FN tipo | tipo 11 A(\O(/ig: '?0%:
(%) (%)
T-1 2 Treino 111 103 O 0 0,00 0,00 100 -
Teste 12 16 3 3 20,00 15,79 82,35 95,79
T-2 2 Treino 99 87 0 0 0 0 100 -
Teste 12 16 3 3 20,00 15,79 82,35 91,05
T-3 2 Treino 79 69 0 0 0 0 100 -
Teste 11 13 6 4 40,00 21,05 71,59 81,58

Nota: VP = Verdadeiro positivo; VN = Verdadeiro negativo; FP = Falso positivo; FN = Falso Negativo, ACC =
acurécia.

Quanto a importancia das variaveis para 0 modelo, mais adequado do que analisar o
peso das conexdes e neurdnios é analisar o algoritmo de Olden. A partir deste algoritmo, é
possivel analisar a magnitude e relacdo das varidveis com relagdo a classificagdo do modelo.
Os valores da escala y, representados nas Figuras 1, 2 e 3, guardam relagdo com o0s pesos das
conexdes entre as variaveis e neurdnios do modelo e sugere-se que ndo os analise (Beck, 2018).

Para 0 modelo t-1, conforme a Figura 1, a variavel mais importante foi a relacéo entre
receita total e ativo total (111). Este apresenta relacdo direta com a insolvéncia, portanto aqueles
clubes que possuem maior indicador estdo mais propensos a serem considerados insolventes.
Destaca-se que este resultado guarda relagdo com o nivel de ativos dos clubes, demonstrando
que os clubes insolventes possuem menor patriménio que os clubes solventes. A segunda
varidvel mais importante para o modelo, o capital circulante liquido (13), apresenta relagdo
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inversa. Portanto, aqueles clubes que apresentam menor valor para este indicador s&o
classificados como insolventes. A variavel esportiva indicador Szymanski e Smith (1997) (E1)
apresentou relacdo inversa com a insolvéncia, na medida que os clubes que apresentam melhor
desempenho no Campeonato Brasileiro se afastam da insolvéncia. Relagdo semelhante com o
numero total de jogos (E9), onde os clubes que avangam nas outras competi¢des disputadas, e
por consequéncia disputam mais partidas, estdo menos propensos a serem classificados como
insolventes.

20001
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Figura 1: Importancia das variaveis (Modelo t-1)

Nota: 11 = Liquidez Imediata; 13 = Capital Circulante Liquido; 14 = Liquidez Geral; 15 = Composicdo do Ativo;
16 = Grau de imobilizacdo do ativo total; 17 = Razdo Intangivel Ativo Total; 18 = Endividamento total; 19 =
Composicéo do endividamento; 110 = Divida Liquida; 111 = Relagdo entre Receita Total e Ativo Total; 114 =
Relacdo entre EBIT e Receita Total. E1 = Indicador Szymanski e Smith (1997); E3 = Percentual de pontos
conquistados; E5 = Torcida; E6 = Tamanho; E7 = Rebaixamento; E8 = Acesso; E9 = NUmero total de jogos.
Fonte: Imagem gerada pelo pacote NeuralNetTools, no software R.
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Para 0 modelo t-2, de acordo com a Figura 2, novamente as variaveis capital circulante
liquido (13), composicdo do endividamento (19),e relacdo entre receita total e ativo total (111)
se mostraram importantes para 0 modelo, de maneira convergente aqueles resultados
encontrados para 0 modelo t-1. De maneira distinta, a variavel composic¢do do ativo (15) se
mostrou importante para 0 modelo. Este resultado indica que os clubes que possuem maior
valor para o ativo intangivel e imobilizado, proporcionalmente em relacdo ao ativo total, se
afastam da insolvéncia. Destaca-se que para este modelo menos variaveis foram responsaveis
por maior parte dos resultados do modelo, em funcédo de a maioria das variaveis apresentar
menor importancia para o modelo, o que pode ser visualizado a partir da diferenga de magnitude
entre as variaveis.
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Figura 2: Importancia das variaveis (Modelo t-2)

Nota: 11 = Liquidez Imediata; 13 = Capital Circulante Liquido; 14 = Liquidez Geral; 15 = Composi¢do do Ativo;
16 = Grau de imobilizacdo do ativo total; 17 = Razdo Intangivel Ativo Total; 18 = Endividamento total; 19 =
Composicédo do endividamento; 110 = Divida Liquida; 111 = Relacdo entre Receita Total e Ativo Total; 114 =
Relacdo entre EBIT e Receita Total. E1 = Indicador Szymanski e Smith (1997); E3 = Percentual de pontos
conquistados; E5 = Torcida; E6 = Tamanho; E7 = Rebaixamento; E8 = Acesso; E9 = NUmero total de jogos.
Fonte: Imagem gerada pelo pacote NeuralNetTools, no software R.

Para 0 modelo t-3, apresentado na Figura 3, as variaveis de liquidez imediata (I11) e
capital circulante liquido (13), ambas de liquidez, foram as mais importantes. Adicionalmente,
destaca-se que a variavel endividamento total (18) mostra-se relevante e sua relacdo é direta.
Assim, clubes que apresentam este indicador de maneira elevada estdo mais propensos a serem
classificados como insolventes. Aponta-se que as variaveis relacdo entre receita total e ativo
total (111) e composicdo do endividamento (19) também foram relevantes, como para 0s

modelos t-1 e t-2.
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Figura 3: Importancia das variaveis (Modelo t-3)

Nota: 11 = Liquidez Imediata; 13 = Capital Circulante Liquido; 14 = Liquidez Geral; 15 = Composi¢do do Ativo;
16 = Grau de imobilizacdo do ativo total; 17 = Razdo Intangivel Ativo Total; 18 = Endividamento total; 19 =
Composicéo do endividamento; 110 = Divida Liquida; 111 = Relacdo entre Receita Total e Ativo Total; 114 =
Relacdo entre EBIT e Receita Total. E1 = Indicador Szymanski e Smith (1997); E3 = Percentual de pontos
conquistados; E5 = Torcida; E6 = Tamanho; E7 = Rebaixamento; E8 = Acesso; E9 = Numero total de jogos.

Importance
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Fonte: Imagem gerada pelo pacote NeuralNetTools, no software R.

A partir da analise comparativa entre os modelos, percebe-se que algumas variaveis se
mantiveram importantes para os trés modelos preditivos. Destaca-se que as varidveis liquidez
imediata (1) e capital circulante liquido (I13), as quais indicam sobre o nivel de liquidez dos
clubes, foram importantes e mantiveram relagdo inversa com a insolvéncia para dois dos trés
modelos. Assim, aponta-se a necessidade de os clubes manterem uma um nivel de liquidez mais
elevado para afastarem-se da insolvéncia. A varidvel relagdo entre receita total e ativo total
(111) demonstrou-se importante para os trés modelos elaborados. Quanto as variaveis
esportivas, destaca-se o indicador Szymanski e Smith (1997). Salienta-se que sua utilizagdo, no
fragmento da literatura analisado, ndo havia sido testada para clubes de futebol brasileiros e
apenas empregado em andlises de clubes europeus. Ademais, este se mostrou importante para
0 modelo t-1, possuindo relacdo inversa com a insolvéncia. Assim, clubes que apresentam
desempenho esportivo melhor tendem a se afastar da insolvéncia. Pontua-se que este resultado
converge com a pesquisa de Alaminos e Fernandez (2019).

5. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo desta pesquisa foi propor modelos de previsao de insolvéncia para clubes de
futebol brasileiros. Para tal, foram elaborados trés modelo baseado em redes neurais tendo como
varidveis de entrada indicadores econémico-financeiros e esportivos. Justificou-se a escolha
pelo método em funcdo dos resultados apresentados na literatura (Ahmadpour Kasgari,
Divsalar, Javid, & Ebrahimian, 2013; Alaminos & Fernandez, 2019; Tseng & Hu, 2010).

A partir dos resultados dos indicadores econdémico-financeiros e esportivos, os modelos
baseados em redes neurais sdo construidos. ApoOs a realizagdo dos procedimentos
metodologicos necessarios para o devido aprendizado da rede neural, a configuracdo que
apresentou melhor resultado foi aquela configurada com dois neurdnios na camada oculta para
todos os modelos. A AUC dos modelos decresceu na medida em que o periodo de predicéo se
afastava. Os modelos t-1 e t-2 apresentaram AUC superiores a 90% e o modelo t-3 apresentou
AUC superior a 80%. Como ponto negativo para os modelos elaborados aponta-se que o erro
tipo 1 foi superior ao erro tipo 2 para os trés modelos elaborados e de acordo du Jardin (2010)
0 erro tipo 1 subvaloriza o risco de o recurso emprestado pela instituicdo financeira ndo ser
retornado, por exemplo. Este, portanto, deveria ter sido minimizado pela rede.

As variaveis esportivas contribuiram para a classificagdo do modelo, de acordo com o
algoritmo de Olden. Dentre elas, aguela que apresentou maior importancia foi o indicador
Szymanski e Smith (1997). Assim, clubes solventes apresentam desempenho esportivo, no
Campeonato Brasileiro, superior as equipes insolventes. Dentre os indicadores econdmico-
financeiros, destaca-se os indicadores de liquidez capital circulante liquido e liquidez imediata,
0s quais possuem relacdo inversa com a insolvéncia. O indicador relacdo entre receita total e
ativo total, composicéo do endividamento e endividamento total mostrarem-se importantes para
os modelos e relacdo direta com a insolvéncia dos clubes.

Como contribui¢des da pesquisa, salienta-se que, no fragmento da literatura analisado,
ndo foi encontrado um modelo de previsao de insolvéncia para clubes de futebol brasileiros.
Aponta-se como tentativa de preenchimento de uma lacuna existente, posto que um modelo ja
houvera sido formulado para clubes de futebol europeus (Alaminos & Fernandez, 2019). Os
autores Alaminos e Fernandez (2019) indicam a elaboracdo de um modelo adequado para a
realidade sul-americana em seu estudo. A partir da comparagdo entre pesquisas, apesar de
diferencas metodologicas, nota-se que o desempenho esportivo foi importante para os modelos
apresentado pelos autores Alaminos e Fernandez (2019) e, de maneira convergente, nesta. De
maneira divergente, por outro lado, o indicador relagdo entre receita total e ativo total se
mostrou relevante para o modelo desenvolvido para clubes europeus e para clubes brasileiros,
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porém com relacdo oposta nas pesquisas. Ou seja, enquanto nesta pesquisa a relacdo deste
indicador foi direta, para clubes europeus a relacéo foi inversa com a insolvéncia dos clubes.

Espera-se contribuir com a literatura que analisa clubes de futebol, principalmente
aquela que se relaciona com a gestdo destes. E possivel afirmar que, no periodo analisado, a
presenca de passivo a descoberto entre os clubes apresentou acréscimos subsequentes. Aponta-
se que, apesar da elaboracéo e discussao de novas legislacdes e estruturas societarias para clubes
de futebol brasileiros, a gestdo destes precisa ser aprimorada, posto que a presenca de passivo
a descoberto nos balancos denota que as obrigacdes sao superiores aos bens e direitos atuais.

Aponta-se como limitagdes da presente pesquisa o critério adotado para solvéncia dos
clubes. Destaca-se que a literatura se utiliza deste critério para analisar a solvéncia de
organizagdes (Altman & Hotchkiss, 2006; Coelho et al., 2017), mas outros critérios, como
geracdo negativa de fluxo de caixa operacional (Balcaen & Ooghe, 2006), poderiam ser
adotados e alterar a percepcdo a respeito deste cendrio. Indica-se acrescentar indicadores que
reflitam préaticas de governanca adotadas pelos clubes de futebol brasileiros, conforme realizado
por Alaminos e Fernandez (2019) para clubes europeus, quando da formulacdo de um modelo
de previsdo de insolvéncia. De maneira complementar, informac6es relacionadas com a
auditoria externa, como sua opinido, podem ser relevantes.
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