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Resumo
As ocorréncias de fraudes aumentaram muito nos altimos anos, em muitos paises

(PricewaterhouseCoopers, 2020). Isto, provavelmente, tem afetado negativamente a eficiéncia
dos mercados de capitais, tornando-os em um ambiente de desconfianca, causando fugas de
investimentos e hesitacdo na entrada de novos investidores. Segundo Hung et al. (2015), as
fraudes corporativas ndo afetam somente os credores ou 0s acionistas das firmas fraudadoras,
mas afetam também clientes, fornecedores, o0 mercado financeiro como um todo, o governo, ou
seja, toda a economia. De acordo com Dyck et al. (2010), as fraudes financeiras nos relatorios
contabeis sdo, geralmente, detectadas muito tempo depois, apos as suspei¢des dos impactos do
crime. Ocorre gue a atuacdo post factum (deteccdo de fraude) ndo é eficiente para reduzir ou
eliminar as ocorréncias; nesse sentido, uma acdo preventiva é relevante e necessaria. Ha varios
métodos para prevencdo de fraudes em relatorios financeiros, e esta pesquisa tem por objetivo
analisar a reacdo do mercado as fraudes, sem e com o conhecimento deste. Para isso, 0 estudo
comparou o comportamento dos precos das acdes ao redor da data em que a fraude foi cometida
e ao redor da data em que foi descoberta. Em segundo lugar, o estudo analisou a precisdo da
méaquina de suporte vetorial (SVM) na previsdo de fraudes em relatérios financeiros
considerando indices financeiros e indices ndo financeiros. A pesquisa fez uso da metodologia
de estudos de eventos para alcancar seu primeiro objetivo e da SVM para alcancar seu segundo
objetivo. Retornos anormais positivos foram encontrados um dia depois e do quarto até o
décimo dia depois da realizacdo de fraudes em relatdrios financeiros. Sem seu conhecimento,
0 mercado reage positivamente a realizacdo de fraudes em relatérios financeiros, gerando
ganhos anormais as entidades fraudadoras. Provavelmente, pelo tempo demorado até a suspeita
de fraude ser julgada pela Comisséo de Valores Mobiliarios (CVM), o mercado ignora a deciséo
do érgdo regulador ao reconhecer oficialmente a pratica ou manobra suspeita como fraudulenta,
por infringir uma lei. Na pesquisa, variaveis sensiveis para deteccao de riscos de fraudes foram
identificadas, e 0 modelo polinomial da SVM utilizado conseguiu prever riscos de fraudes em
pelo menos 64% dos relatorios financeiros fraudulentos. Os achados contribuem para a
academia no que diz respeito as consequéncias das fraudes em relatorios financeiros no
mercado, incentivando, assim, outras pesquisas na area. O estudo contribui aos trabalhos dos
auditores e reguladores, recomendando o uso do modelo polinomial de SVM para prever
fraudes em relatdrios financeiros. O estudo avanca no tratamento de dados financeiros trazendo
a atencdo dos pesquisadores que os métodos classicos como a regressao linear podem néo ser

adequadas, em consonancia com as conclus@es de Adepoju et al. (2019) e Gongalves (2019).
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Abstract
Fraud occurrences have increased significantly in recent years in many countries

(PricewaterhouseCoopers, 2020). Probably, this has negatively affected the efficiency of capital
markets, turning them into an environment of distrust, causing investment flight and hesitation
in the entry of new investors. According to Hung et al. (2015), corporate fraud does not only
affect creditors or shareholders of defrauding firms, but also it affects customers, suppliers, the
financial market as a whole, the government; that is, the entire economy. According to Dyck et
al. (2010), financial fraud in accounting reports is usually detected much later, after suspicions
of the impacts of the crime. It turns out that post factum action (fraud detection) is not efficient
in reducing or eliminating occurrences; in this sense, preventive action is relevant and
necessary. There are several methods for preventing fraud in financial reporting, and this
research aims to analyze the market reaction to fraud without and with its knowledge. For this,
the study compared stock price behavior around the date the fraud was committed and around
the date it was discovered. Secondly, the study analyzed the accuracy of the support vector
machine (SVM) in predicting fraud in financial reports, considering financial indices and non-
financial indices. The research used event studies methodology to achieve its first objective and
SVM to achieve its second objective. Positive abnormal returns were found one day after and
from the fourth to the tenth day after financial reporting fraud. Without knowledge of the fraud,
the market reacts positively to the performance of fraud in financial reports, generating
abnormal gains for the fraudsters. Probably, due to the time it takes for the suspected fraud to
be judged by the Securities and Exchange Commission of Brazil (CVM), the market ignores
the regulatory agency’s decision when officially recognizing the suspected practice or
maneuver as fraudulent, for breaking the law. Sensitive variables to detect fraud risks were
identified and the SVM polynomial model was capable to predict fraud risks in at least 64% of
fraudulent financial reports. The findings contribute to the academy about the consequences of
fraud in financial reports in the market and also encourage other research. The study also
contributes to the work of auditors and regulators, recommending the SVM polynomial model
to predict fraud in financial reports. The study advances in the treatment of financial data,
bringing to the attention of researchers that classic methods such as linear regression may not
be adequate, in line with the conclusions of Adepoju et al. (2019) and Gongalves (2019).

Keywords: financial statement frauds; event study; market reaction; support vector machine;

fraud detection.
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1 Introducéo
1.1  Contextualizagdo

As fraudes contabeis sdo a origem de enriquecimento ilicito de varias
instituicOes/agentes, 0 que provoca, por consequéncia, a perda do capital de varios investidores
e pessoas/instituicbes que se relacionam direta ou indiretamente. As fraudes corporativas ndo
afetam somente os credores ou os acionistas das firmas fraudadoras, mas afetam também
clientes, fornecedores, investidores, governo; portanto, toda a economia (Hung et al., 2015).

Segundo Wuerges e Borba (2014), € muito dificil identificar fraudes em relatérios
financeiros, e ainda, para Murcia e Borba (2007) e Sousa (2016) a dificuldade na identificacédo
de fraudes em relatorios financeiros se agrava quando se referem a omissoes de transacoes. Essa
situacdo piora, pois, de acordo com Silva Filho (2019), as normas subjetivas deixam 0s
fraudadores em uma zona de conforto, o que dificulta as possiveis dendncias ou a detec¢édo de
fraudes ou irregularidades.

Dyck et al. (2010) e Alves (2016) afirmam que s&o os impactos (consequéncias) das
fraudes, os quais aparecem muito tempo depois, que levantam a suspeita de fraudes e levam os
reguladores a proceder as investigacoes.

Conforme Gao e Srivastava (2007), as fraudes financeiras podem ter as mais diversas
origens, tais como: (1) receitas ficticias, como o reconhecimento prematuro de receitas; (2)
superavaliacdo de ativos e despesas subestimadas; (3) omissdo ou subestimagdo de
despesas/passivo; (4) ativos ficticios; (5) falsa classificacdo; (6) omissdo na divulgacdo ou
divulgacdo inapropriada; (7) estornos de langamentos contébeis, entre outras origens. A
presenca desses elementos nas demonstracdes financeiras traz aos investidores e credores (as
principais vitimas) consequéncias relevantes, que podem chegar a uma escala nacional ou
mesmo internacional, o que minimiza a confiabilidade nos mercados de capitais, deixando-0s
menos eficientes (Vlad et al., 2011).

De acordo com a PricewaterhouseCoopers (2020), as ocorréncias de fraudes
aumentaram muito nos Gltimos anos, em muitos paises passando de 30% em 2009 para 47%
em 2020 o numero de ocorréncias em nivel global. Para 0 mesmo periodo, nos Estados Unidos,
a experiéncia com fraude nas entidades passou de 35% para 56%. Na Tailandia e na Australia,
em 2020, essa porcentagem € de 33%; 35%, na Australia; 39%, na Bélgica; 43%, na Malésia;
47%, na Franca, na Alemanha e no Luxemburgo; 51%, na Irlanda; 56%, no Reino Unido; 58%,
no Quénia; e 60%, na Africa do Sul e na China. Entretanto, apesar da incerteza econdmica que

0 mundo esta enfrentando desde 2020, a PricewaterhouseCoopers (2022) encontrou uma leve
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queda (de 47%, em 2020, para 46%, em 2022) nas ocorréncias de fraudes em nivel global, cujo
percentual de ocorréncia ainda pode ser considerado elevado.

Para Eryigit (2019), tais ocorréncias corroem a confiabilidade da informac&o contabil,
a qual é relevante para 0 mercado de capitais e para os investidores em seus processos de tomada
de decisbes. O autor ainda identificou auséncia de retornos anormais significativos no periodo
de divulgacdo de informagGes ndo veridicas, 0 que justifica que os investidores mantém suas
decisdes inalteradas antes e depois da divulgacdo de relatérios considerados fraudulentos.

Segundo Fama (1991), Palmrose et al. (2001), Finnerty et al. (2016) e Karajian e Ullah
(2021), a fraude pode causar consequéncias no mercado, gerando retornos anormais. De acordo
com Rezaee (2002), os beneficios devem valer a pena, quando comparados aos custos, para que
o fraudador tome sua decisdo, no que se refere a fraudes ainda ndo descobertas e realizadas no
mercado financeiro por meio das demonstracdes contabeis.

Contudo, o anuncio de fraudes pode gerar a existéncia de retornos anormais positivos
ou negativos. De acordo com Tsai e Huang (2020), Palmrose et al. (2001) e Karajian e Ullah
(2021), investidores reagem negativamente aos anuncios de fraudes em relatérios financeiros;
enquanto que, para Du (2017) e Frendy e Hu (2014), os anuncios de fraudes causam retornos
anormais positivos, aspecto este muito controverso. Com base nesse cenario, segundo Eryigit
(2019), também se observa que o mercado pode ser indiferente aos anincios de fraudes.

Tais aspectos observados nas pesquisas ora mencionadas podem decorrer, conforme
Tay et al. (2016), da metodologia empregada, muito embora haja consenso entre 0s
pesquisadores de que a metodologia de estudos de eventos € normalmente a mais indicada na
identificacdo de retornos anormais aos eventos como anuncios de fraudes em relatorios
financeiros.

A metodologia de estudo de eventos proposta por Ball e Brown (1968) e Fama et al.
(1969) vale-se apenas do pre¢o das acdes como variadveis para identificar os retornos anormais.
A parte dos precos das acOes, das caracteristicas (a data do evento, o intervalo de tempo da
observacdo do evento, o intervalo de tempo necessario para as estimagdes) dos eventos em
estudo (fraudes) é utilizada para identificar possiveis retornos anormais. Dos precos das acdes,
0s retornos reais séo obtidos na janela de observacédo (janela do evento). Ainda nesta mesma
janela, a partir dos pregos do periodo de estimagdes, retornos esperados sdo apurados. A
diferenca entre os retornos reais e 0s retornos esperados representa 0s retornos anormais.

No caso de varidveis que predizem o risco de fraude, existem diversos estudos que se

valem das informacgGes financeiras divulgadas para poder realizar a mensuracdo do referido
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risco (como Altman, 1968; Ohlson, 1980; Beneish, 1999; Persons, 1995; Beaver et al., 2005;
Wuerges & Borba, 2014; entre outros).

Para Altman (1968), uma entidade cuja lucratividade é baixa e o indice de
endividamento é alto, h4 maior risco de faléncia, e, nesse contexto, ha maior propensao ao
cometimento de fraudes. Ocorre que, em todos os estudos ora mencionados, a precisdo dos
indices é dubia, e 0 uso, por exemplo, da andlise discriminatéria multipla (MDA) pode
contribuir para uma melhor estimagéao do risco de fraude (Altman, 1968).

Ainda na busca de se melhorar os percentuais de predicédo de risco de fraude, Beneish
(1999) propde em seu modelo variaveis independentes para captar variacdes dos estados
financeiros, tais como: a variagdo do prazo de recebimento; a variacdo da margem de lucro
bruto; o indice de qualidade do ativo (a porcentagem do ativo ndo circulante, menos iméveis e
equipamentos, no ativo total); a variacdo de vendas; a variacdo de depreciagdo; a variacdo de
despesas administrativas e despesas de vendas; e a variacdo de capital de giro/ativo total.

J& Ohlson (1980) se vale da regressdo logistica para determinar a probabilidade de
ocorréncia de fraudes nos relatorios financeiros, utilizando-se das seguintes varidveis: log do
ativo total (LOGTA); passivo total/ativo total (TLTA); capital de giro/ativo total (WCTA);
ativo circulante/ativo total (CLCA); lucro liquido/ativo total (NITA); e fundo advindo de
operacdes/passivo total (FUTL). O autor conlui que para ter uma previsao exitosa de faléncia
de uma entidade, dados recentes (até um ano) devem ser utilizados.

Persons (1995) se vale de dois grupos de relatorios — fraudulentos e ndo fraudulentos —
, sendo que os dois grupos de relatorios advém de empresas diferentes, mas do mesmo setor de
atividade e do mesmo periodo. Por meio de um procedimento logistico, 0 método € usado para
prever a probabilidade de um relatério ser fraudulento. Seu modelo é um modelo de regressao
logistica com uma andlise avangada, ao contrario do modelo de Ohlson (1980), que conta com
a determinagdo do “escore de corte” para reduzir os erros do tipo 1 e do tipo 2. A equacéo de
Pearson (1995) usa as seguintes variaveis independentes: ativo circulante/ativo total (CATA);
vendas/ativo total (SATA); e duas outras variaveis de controle, para as quais se determinou que
0 escore ideal seja de 0,6018 para identificar fraude no relatério analisado.

O modelo de Beaver et al. (2005) utiliza-se também do modelo de regresséao logistica,
assim como o modelo de Pearson (1995), levando em consideragdo as seguintes variaveis:
passivo total/ativo total (LTA); EBITDA (ETL); e lucro liquido/ativo total (ROA). O modelo
do Lenard et al. (2007) é baseado na regressdo logistica e, além de usar as mesmas variaveis

ue Pearson acrescenta uma varidvel chamada “variavel de fraude”.
P 1995), t | chamada “ 1 de fraude”
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Conforme Lenard e Alam (2009), a inclusdo dessa variavel aumenta a robustez do
modelo, reduzindo entdo os erros (tipo 1 e 2). A mencionada variavel é gerada por meio de
algoritmos estatisticos (l6gica fuzzy) que identificam quédo préximas as varidveis advindas de
relatorios financeiros estdo das recomendacdes do SAS 82 e SAS 99.

Mais recentemente, na busca por melhoria da predicdo do risco de fraude, os modelos
de aprendizado de maquina e de inteligéncia artificial, com o auxilio de algoritmos como arvore
de decisdo (decision tree — DT), floresta aleatdria (random forest — RF), redes neurais artificiais
(artificial neural network — ANN), K vizinho mais préximo (K-nearest neighbor — KNN) e
maquina de suporte vetorial (support vector machine — SVM), vém sendo utilizados em
pesquisas e na pratica, a fim de solucionar os problemas de detecc¢do de fraudes (Yazici, 2020).

Ante o cenario exposto, o0 problema da pesquisa deste trabalho consiste em: empresas
gue empregam o uso de fraudes nas suas demonstrac@es financeiras apresentam retornos

anormais no periodo de divulgacao de suas informacdes?

1.2 Objetivo geral e objetivos especificos
Esta pesquisa tem como objetivo geral analisar a existéncia de retornos anormais nas
demonstracgdes financeiras tipificadas como fraudulentas em empresas brasileiras listadas. Para
tanto, tem-se os seguintes objetivos especificos:
— Avaliar a existéncia de retornos anormais durante o periodo de realizacao e de deteccdo
de fraudes em relatorios financeiros; e
— Analisar a precisdo da SVM na previsdo de fraudes em relatérios financeiros, tendo por

finalidade identificar os riscos de fraudes em relatérios financeiros.

1.3 Justificativa

Segundo Eryigit (2019), a veracidade das informac@es contabeis de uma entidade, suas
operac0es e a elaboracdo dos seus relatdrios de acordo com as normas vigentes sao importantes
para a tomada de decisdo racional dos investidores, a fim de possibilitar que se faca uma
comparacgéo justa entre as entidades no mercado de capitais. Assim, qualquer entidade que
divulgasse qualquer informacédo falsa estaria buscando alguma vantagem ilicita. Segundo a
PricewaterhouseCoopers (2020), existe uma grande variedade de informacdes falsas tipificadas
como fraudes das quais entidades podem fazer uso em busca de vantagens ilicitas; entre elas,
estdo as fraudes em relatdrios financeiros, que podem, em virtude de sua caracteristica, gerar

indevidamente retornos anormais.
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Nesse sentido, Du (2017) e Frendy e Hu (2014) afirmam que o anuncio de fraudes
(quando a fraude € descoberta e 0 mercado é informado pelo érgdo regulador) pode causar
retornos anormais positivos, representando um ganho ilicito para a entidade fraudadora. Por
outro lado, de acordo com Tsai e Huang (2020), Palmrose et al. (2001) e Karajian e Ullah
(2021), a realizacéo de fraudes em relatdrios financeiros deve prejudicar a entidade fraudadora,
gerando retornos anormais negativos.

Ocorre que as fraudes em relatorios financeiros ndo causam consequéncias somente a
entidade fraudadora, mas normalmente afetam também outras entidades. De acordo com Beatty
et al. (2013), de um modo geral, os anuncios de fraudes em relatdrios financeiros de uma
entidade podem causar retornos anormais positivos a outras entidades em razdo do
deslocamento de investidores que deixariam de investir na entidade fraudadora e passariam a
investir em outras entidades.

Em uma outra perspectiva, Darrough et al. (2020) afirmam que as entidades do mesmo
pais de uma entidade fraudadora sdo afetadas negativamente pelo antincio em virtude do receio
de que outras entidades do mesmo pais de origem de uma entidade acusada de fraude em
relatorio financeiro estejam também cometendo alguma irregularidade, situacao esta também
identificada por Eckert et al. (2019).

Visto que as consequéncias de fraudes em relatorios financeiros ndo afetam somente a
entidade fraudadora, mas podem afetar outras entidades do mesmo setor de atividades — ou
entidades do mesmo pais de origem no mercado internacional — ou causar a fuga de
investimentos tanto nacionais como internacionais, esta pesquisa se justifica ao buscar suprir a
lacuna das reais consequéncias de fraudes em relatorios financeiros no mercado de capitais
brasileiro.

Estudos anteriores sobre fraudes em relatérios financeiros se dedicaram na deteccdo
destas por meio de técnicas convencionais (regressdo), de técnicas de aprendizado de maquina
ou de mineracdo de dados através de informacGes obtidas de mercados de capitais (Song et al.,
2014; Kanapickiene & Grundiene, 2015; Lin et al., 2015; Karpoff et al., 2017; Hajek &
Henriques, 2017; Bao et al., 2019). Algumas pesquisas se dedicaram a taxonomia de fraudes
em relatérios financeiros (Gupta & Gupta, 2015; lkbal et al., 2020), buscando classificar
diferentes tipos de fraudes.

Outras pesquisas, como a de Gepp et al. (2021), dedicaram-se a estudar variaveis que
séo sensiveis a deteccdo de fraudes em relatorios financeiros. Em outras palavras, tais pesquisas

tentaram identificar as variaveis que podem compor um modelo de detecgdo de fraude,
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enquanto outras analisaram as variaveis que podem afetar a ocorréncia de fraudes, como € o
caso de Yuwono e Marlina (2021) e Gupta e Mehta (2020).

N&o obstante os fatos identificados, no que tange a reacdo do mercado financeiro as
fraudes, os estudos ainda sdo controversos, dado que alguns encontraram reacdes negativas
(Palmrose et al., 2001; Tsai & Huang, 2020; Karajian & Ullah, 2021), enquanto outros
relataram reacOes positivas do mercado (Frendy & Hu, 2014; Du, 2017) ou a auséncia de
mudanca de comportamento nos precos das acoes (Eryigit, 2019), o que pode, em principio, ser
explicado em razdo dos procedimentos metodologicos, como o uso de comunicados
jornalisticos (anuncio de envolvimento da entidade em esquemas de fraude), que muitas vezes
sdo feitos na fase inicial das investigacGes, tendo apenas um caracter informativo e nao
definitivo (logo, podem ser retratados depois de influenciar as decisdes dos investidores).

Nesse contexto, a fim de evitar anuncios viesados e/ou tendenciosos, uma fonte de
informacdes neutra (livre de tendéncias) e confiavel (sem possibilidade de retratamento) seria
mais adequada ao estudo da reacdo do mercado as fraudes, a exemplo dos resultados de
apuracéo realizada por agentes de supervisao. E nesse sentido que este estudo busca avancar na
analise das ocorréncias de fraudes em relatdrios financeiros e na compreensdo do mercado de
capitais em torno do resultado de investigacéo realizada por um érgdo regulador, adicionando-
se, 0 uso da SVM de modo a testar se ha melhorias na capacidade preditiva do risco de fraude.

Por fim, o estudo avanga no tratamento de dados financeiros. Os dados financeiros,
ainda que sejam de uma mesma entidade, nao sdo lineares, por tanto, uma andlise linear pode

ndo ser edequada.

2 Referencial tedrico

Harvey et al. (2016) afirmam que as anomalias do mercado causam a existéncia de
retornos anormais, sendo uma das causas em decorréncia de fraudes. A deteccao e/ou a previsao
de fraudes é uma forma de evitar os efeitos (existéncia de retornos anormais) da anomalia
(fraude) no mercado. Partindo da hipotese de mercados eficientes, o estudo citado apresenta as
possiveis consequéncias da anomalia/fraude.

A detecgdo de fraudes ndo é uma tarefa facil; o erro do tipo 1 (rejeitar que um relatério
fraudulento enquanto, na verdade, ele ¢é) teria um custo alto, o que favorece a perpetuacdo da
pratica de fraudes no mercado. O erro do tipo 2 (acusar um relatério ndo fraudulento de
fraudulento) também tem um custo, ainda que eventualmente seja menor; todavia, 0 erro no

processo de deteccdo de fraudes deve ser evitado.
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A dificuldade de se distinguir uma fraude contébil de um erro contabil ou uma fraude
de um risco de fraude pode estar na origem dos erros de deteccdo. Considerando tais pontos,
este capitulo apresenta a base tedrica quanto a atividade de detecgdo de fraudes e a ocorréncia

de retornos anormais.

2.1 Hipdtese do mercado eficiente (HEM) e a reacdo do mercado a ocorréncia de
fraudes em relatdrios financeiros

Segundo Fama (1970), a hipotese do mercado eficiente supde que os mercados de
capitais sdo totalmente eficientes; assim, os precos dos ativos incorporam totalmente as
informacdes disponiveis. Os pressupostos da teoria de portfolio e do modelo de precificacdo de
ativos (capital asset precification model — CAPM) que justificam que o mercado € um jogo
justo constituem-se como a base para a hipotese de eficiéncia (HEM).

Ainda com Fama (1970), a auséncia de custos de transacdo nos precos das acdes (1), o
acesso de todos os participantes a todas as informacgdes divulgadas no mercado (2) e a
concordéancia de todos na implicacao de informagdes nos pregos correntes e na distribui¢do dos
precos futuros de cada acdo (3) sdo as trés condicdes suficientes para que um mercado seja
considerado eficiente.

Segundo a HEM, o mercado sera considerado eficiente se um nimero suficiente de
investidores tiver pronto acesso as informacdes disponiveis, impossibilitando a obtencdo de
retornos anormais por alguns investidores e assumindo as condi¢cdes mencionadas. No entanto,
€ quase impossivel evidenciar ou provar que os precos disponiveis refletem todas as
informacdes disponiveis e, por isso, Fama (1970) argumenta que a eficiéncia do mercado pode
ser testada em trés niveis (eficiéncia fraca, semiforte e forte).

De acordo com o autor citado, a eficiéncia fraca é testada quando os prec¢os ou indices
histdricos sao usados para estimar precos ou indices futuros. Nesse teste, o interesse esta apenas
na aleatoriedade ou ndo dos precos ou dos retornos das acGes. A eficiéncia semiforte é testada
quando se responde a pergunta sobre o tempo que leva para os precos refletirem as informacdes
divulgadas publicamente. Assim, o que diferencia a eficiéncia fraca da eficiéncia semiforte é a
sustentacdo dos resultados. Por sua vez, a eficiéncia forte é testada quando se busca o uso de
informacdes privilegiadas.

Na busca das consequéncias de fraudes, no que diz respeito a existéncia de retornos
anormais, este estudo busca identificar o tempo que leva para que a noticia de realizacéo e de
deteccdo de fraudes reflitam nos pregos das agdes; assim, o foco consiste basicamente no tipo

de eficiéncia semiforte do mercado.
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Para Da Silva e Da Silva (2021), véarios autores apontaram algumas limitacdes da
hip6tese do mercado eficiente, entre elas a de que a HEM foi desenvolvida considerando que
0s investidores apresentam uma racionalidade ilimitada (pressuposto sustentado pela teoria de
utilidade), caracteristica contestada originalmente por Kahneman e Tversky (1979).

Ao desenvolverem a teoria do prospecto, Kahneman e Tversky (1979) argumentam que,
em situagdes de riscos, o individuo ndo teria uma racionalidade ilimitada, mas sim limitada ao
seu apetite ao risco. Adicionalmente, de acordo com Grossman e Stiglitz (1980), nem todas as
informacdes estdo disponiveis no mercado, e 0s investidores tém que adquirir as informacdes
que ndo sdo divulgadas no mercado para tomar suas decisdes, portanto, se isso ocorre, tal
aspecto é inconsistente com o pressuposto de que todas as informages estao disponiveis a todos
0s investidores.

Grossman e Stiglitz (1980) ainda argumentam que o equilibrio competitivo ndo existe
no mercado, pois, se existisse, aqueles investidores que adquirem informac6es além daquelas
disponiveis no mercado ndo seriam compensados por isso; dessa forma, apenas uma parte da
informacdo necessaria estaria se refletindo nos pregos dos ativos.

Para defender sua hipotese, Fama (1991) argumenta que as limitagdes da hipotese de
mercado eficiente, na verdade, residem no fato de que a hipotese ndo pode ser testada por si
mesma, pois a evidéncia de sua ocorréncia esta presente nos modelos de precificacdo de ativos.
Portanto, a hipdtese de mercado eficiente € baseada nos modelos de precificacdo de ativos e
depende deles, dessa forma, a eficiéncia do mercado depende dos retornos esperados e da
racionalidade limitada ao risco aceitavel pelos investidores.

Isso motivou o desenvolvimento da hipdtese dos mercados adaptaveis (Lo, 2005),
segundo a qual o comportamento do investidor ndo seria racional o tempo todo, assim como as
oportunidades de lucratividade ndo sdo permanentes, assim como a relacdo risco/retorno
também ndo € constante (portanto, varia) ao longo do tempo. Segundo Lo (2005), a melhor
maneira de se alcancar um nivel consistente (alto) de retornos esperados é se adaptando as
mudancas nas condi¢des do mercado.

Para Fama (1991), ha situagdes em que os modelos de precificacdo de ativos (CAPM)
n&o conseguirdo prever o preco dos ativos; nessas situacdes, 0 mercado seria ineficiente. Essas
situacOes sdo chamadas de anomalias do mercado.

Ainda, de acordo com Harvey et al. (2016), as anomalias podem ser macroecondmicas
(estendendo-se ao mercado todo) ou especificas a cada entidade. Em cada esfera, ela pode ser
financeira, microestrutural, contabil ou de outras caracteristicas, sendo a fraude uma das

anomalias contabeis que teria o potencial de gerar retornos anormais.
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2.2 Fraudes

Depreende se da teoria da agéncia, segundo Segrestin e Hatchuel (2011), que o interesse
dos acionistas € o foco principal nas decisfes gerencias pois 0s gestores atuam em nome dos
acionistas. De acordo com a teoria (teoria da agéncia) e ainda segundo Segrestin e Hatchuel
(2011) neste tipo de contrato (contrato entre gestores e acionistas), 0s gestores ndo tém
autonomia. Esta falata de autonomia leva os gestores a tomarem decisdes que agradem 0s
acionistas. Supde-se, entdo, que para agradar os acionistas, 0s gestores fazem uso de fraudes
para apresentar uma situacao financeira melhor que a situacéo real da entidade.

De acordo com Zahra, Priem e Rasheed (2007), fraudes cometidas pela geréncia
(fraudes como apropriagdo indébita, negociacdo com informacdes privilegiadas,
autonegociacdo, mentira sobre fatos, falha em divulgar fatos, corrupgdo e encobrimentos) néo
trazem consequéncias, s para a entidade mas também para seus funcionarios e a sociedade. As
consequéncias da fraude afetam, entdo, véarios stakeholders e quando a fraude é descoberta
(detectada) as punigdes aplicadas a entidade recaiam ou afetam os funcionarios também. De
acordo com Hung et al. (2015), as fraudes corporativas ndo afetam somente os credores ou 0s
acionistas das firmas fraudadoras, mas afetam também clientes, fornecedores, investidores,
governo; portanto, toda a economia. Segundo Zahra, Priem e Rasheed (2007) crimes
corporativos como fraudes em relatérios financeiros proporcionam ganhos a entidade e também
aos funcionarios que contribuiram com a realizacdo da fraude.

Apesar da funcdo da auditoria ndo é detectar fraudes, mas, sim assegurar que 0S
relatorios financeiros estdo livres de distor¢des materiais, 0s Sistemas de auditoria interna e
externa falharam em identificar distor¢fes (fraudes). Provavelmente, é por isso que Sharma e
Panigrahi (2012) afirmaram que a falha dos sistemas de auditoria interna em identificar fraudes
levou ao uso de métodos da contabilidade investigativa com as técnicas de mineracéo de dados.

Segundo Soares (2004), a teoria econdmica de crimes, relata a probabilidade de um
individuo se envolver em atividades criminosas com 0s custos e beneficios dessas atividades,
quando comparadas a ocupacdes legais. De acordo com o autor, ha evidéncias (segundo
Wellford, 1974) de que quanto mais desenvolvido é o pais, maior (em termos financeiros e o
impacto da fraude no pais) sdo as fraudes. Fasendo uma analogia (substituindo a o pais pela
entidade), é provavel que quanto maior é uma entidade (classificacdo pelo faturamento), maior

podem ser a magnitude das fraudes e potencialmente, os impactos nos retornos.
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2.3 Fraudes em relatorios financeiros e retornos anormais

Ozili (2015) considera que as fraudes em relatérios financeiros tém o objetivo de
esconder a real situagdo econdmica da entidade. Por meio delas, a entidade demonstra uma
capacidade econémico-financeira melhor do que sua situacéo real a fim de captar mais recursos
dos investidores, provavelmente com custos de captacdo mais baixos.

Oliveira (2020) destaca que as acOes das entidades que evidenciam, por meio de
relatorios financeiros, seu crescimento econdémico sdo mais atrativos aos investidores e,
consequentemente, mais valorizadas. Para manter sua credibilidade perante os investidores, as
entidades tentam disfarcar qualquer sinal que demonstre quedas ou estagnacdo nos seus
indicadores econdmicos ou financeiros, recorrendo, entre outros mecanismos, a fraudes em
relatérios financeiros, com o objetivo de manter sua capacidade de captacdo de recursos a custos
mais atrativos do que realmente seria, caso seu verdadeiro desempenho econémico fosse
demonstrado.

Essa assimetria informacional, segundo Stiglitz (2000), pode gerar consequéncias
relevantes no mercado, podendo leva-lo ao desequilibrio. Em outras palavras, pequenas
informacdes distorcidas, quando publicadas no mercado, podem gerar consequéncias
inesperadas; entre elas, tem-se a possibilidade de existéncia de retornos inesperados ou
considerados acima do normal. Esses retornos anormais podem se dar em razdo de fraudes nas
demonstragdes financeiras.

Sob o aspecto das motivacdes, como a obtencdo de retornos anormais para a entidade
fraudadora, Eryigit (2019) apresenta evidéncias de que os retornos anormais causados pelo
andncio de fraudes em relatérios financeiros ndo séo significantes para inferir a sua existéncia
ou ndo, dado que o andncio de envolvimento de entidades em fraudes ou irregularidades
contébeis foi considerado como ndo significante estatisticamente.

Tsai e Huang (2020), Palmrose et al. (2001) e Karajian e Ullah (2021) encontraram
retornos anormais negativos no mercado americano nos periodos de 2000 a 2018, de 1995 a
1999 e de 1997 a 2011, respectivamente. No entanto, de acordo com Karajian e Ullah (2021),
a reacdo negativa do mercado ao anuncio de envolvimento de entidades em esquemas de fraudes
acaba por ser revertida a longo prazo. Como consequéncia, Zahra, Priem e Rasheed (2007)
afirma que quando o publico tem conhecimento da fraude realizada pela entidade,
imediatamente, o valor do mercado das agdes da entidade comeca a registrar quedas. Segundo
Zahra, Priem e Rasheed (2007) a queda do valor das a¢des ndo afeta so a entidade fraudadora,

mas, afeta também entidades credoras e parceiras (como clientes e fornecedores).
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Os resultados encontrados por Du (2017) relatam a existéncia de retornos anormais
positivos em empresas que se envolveram com fraudes em suas demonstracdes financeiras. No
entanto, em momento posterior, a entidade sofreu outras consequéncias, como a falta de
confianca na tentativa de contratacdo de novos creditos.

Jano que diz respeito a periodicidade de retornos para as empresas com o uso de fraudes,
Finnerty et al. (2016) afirmam que os retornos anormais podem existir em um horizonte de um,
dois e até cinco meses antes e ao redor da data em que a fraude foi realizada ou ao redor da data
em que a fraude foi detectada (data de divulgacao da fraude pelo 6rgéo regulador). Segundo os
autores, 0s gestores se engajam na fraude com o objetivo de camuflar os problemas da entidade,
0 que pode ocasionar ac¢Oes deliberadas que alterem as informagdes financeiras ndo somente no
curto prazo, mas ao longo de anos, trazendo vieses no processo decisorio dos usuarios externos.

De acordo com Kothari e Warner (2007), os retornos diarios séo melhores para capturar
comportamentos anormais do que 0s retornos mensais ou anuais. O uso de retornos que nédo
sejam diérios busca variagdes nos comportamentos dos precos das acdes, a longo ou médio
prazo, ao redor da data do evento. E evidente que periodos maiores permitem observar o evento
em um espaco de tempo maior; no entanto, essa forma de observacdo pode sofrer influéncias
de outros eventos.

E provavel que o mercado tenha reagBes desde o inicio das investigacdes até a decisio
condenatdria, sendo esta Ultima a data de comunicacao oficial ao mercado do envolvimento da
entidade em esquemas de fraudes. Sob o0 aspecto de andlise, essa data pode ser considerada
como adequada para um estudo de eventos, dado que as variagdes observadas ao redor de uma
data antes da condenacédo oficial da entidade estariam se baseando em rumores, e ndo em
comunicados ao mercado.

Assim, a data do evento € relevante para o sucesso de um estudo de eventos. Quando se
trata de fraudes, a data do evento pode variar, a depender do ponto de vista do pesquisador. De
acordo com Eckert et al. (2019), a data do anuncio da fraude é a data em que a fraude foi

anunciada oficialmente no mercado.

2.4 Fatores de riscos e deteccdo de fraudes em relatorios financeiros

Visto que os contratos (entre entidades e investidores) no mercado de capitais séo
imperfeitos devido a assimetria informacional (situacdo em que algumas entidades néo
comunicam todas as informagdes ao mercado), esta Gltima deve ser mitigada, de forma a

eliminar ou pelo menos reduzi-la entre os agentes do mercado de capitais.
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De acordo com Segal (2016), as fraudes em relatorios financeiros resultam das falhas
dos sistemas de controle interno, por isso o trabalho dos auditores é indispensavel. No entanto,
nem os auditores nem os principios contabeis conseguem eliminar as realizagdes de fraudes.
Segundo Sharma e Panigrahi (2012) a falha dos sistemas de auditoria interna em identificar
fraudes levou ao uso de métodos da contabilidade investigativa.

Segundo as normas de auditoria International Standard on Auditing (ISA) 205, de 2018
(International Federation of Accountants, 2018), Auditing Standard (AS) 1001, de 2002 (Public
Company Accounting Oversight Board, 2002), a Norma Brasileira de Auditoria (NBC TA) 240,
de 2009 (Conselho Federal de Contabilidade, 2009a), e a Resolucdo CFC n° 1.207, de 2009
(Conselho Federal de Contabilidade, 2009b), o auditor € responsdvel por obter seguranga
razoavel de que as demonstracfes contabeis, como um todo, ndo contém distorcdes relevantes,
causadas por fraude ou erro. Todas as normas supracitadas, lidam com a responsabilidade do
auditor em considerar normas, instruces normativas e regulacdes na auditoria de
demonstragdes financeiras. Estas normas ndo se aplicam quando o auditor estd, especialmente,
testando a aplicacdo de uma deterinado norma, instrugcdo normativa ou regulacao.

Segal (2016) ressalta que, apesar dos esfor¢os normativos antes e depois dos casos de
fraudes, como da companhia de energia Enron, as ferramentas de deteccdo de fraudes em
relatérios financeiros sdo ainda insuficientes para eliminar ou evitar o fendBmeno. Contudo, o
uso de ferramentas tecnoldgicas pode contribuir para trazer alertas no que tange ao risco
contabil de fraudes de informacgtes (Aghghaleh & Mohamed, 2014). Para o referido autor, a
apresentacdo de relatorios no formato XBRL, o uso de softwares ERP e os métodos de
minerac¢do de dados sdo algumas formas para detectar, de forma eficiente, fraudes em relatérios
financeiros.

Segundo Roohani et al. (2009), o chamado Extensible Business Reporting Language
Software (XBRL), que é um software de linguagem de relatdrio corporativo extensivo, seria
uma forma de padronizacdo de relatdrios, permitindo que os usuarios possam ler, analisar e
comparar relatorios em diversos paises e linguas e de modo eficiente. Esse formato de relatorio
possibilita reunir os elementos das demonstracfes em uma base de dados, facilitando apurar 0s
indices no formato desejado. O XBRL permite recalcular eficientemente o resultado do
exercicio, a depender de sua composicao, de acordo com a norma vigente.

De acordo com Christensen e Byington (2003), as ferramentas utilizadas para cometer
fraudes também podem ser usadas para detecta-las. Nesse sentido, Khan et al. (2010)

propuseram o sistema de registro de atividades diarios (enterprise resource planning software
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— ERP) para detectar atividades suspeitas de fraudes, pois, em principio, 0 ERP detectaria as
fraudes antes de elas irem para os relatérios financeiros.

Segundo Segal (2016), a mineracao de dados é uma técnica que trata um grande numero
de dados e que filtra informacGes de interesse, a exemplo dos modelos de aprendizado de
maquina e de inteligéncia artificial. Por sua vez, Yazici (2020) ressalta que, além de detectar
fraudes, os algoritmos DT, RF, ANN, KNN e SVM podem ser usados para extrair informacdes
de bases de dados grandes para detectar se determinado relatério financeiro é fraudulento ou
n&o.

Combinado as técnicas de mineracdo de dados, para Wilks e Zimbelman (2004), é
necessario compreender o ambiente organizacional para tipificd-lo como de maior ou menor
risco da ocorréncia de fraude. Nesse sentido, os autores (Wilks & Zimbelman, 2004, p. 232)
classificaram as situacfes a seguir como essenciais nessa avaliacédo:

— Proporcdes significativas de compensacOes da geréncia (bOGnus e participagOes
acionarias) dependem de metas agressivas atingidas, dos precos das ac¢oes, do resultado
operacional, da posi¢édo financeira da entidade no mercado ou dos fluxos de caixa;

— Garantias pessoais dos gestores na contratacdo de dividas da entidade;

— Parte significativa de transacdes de controladas classificada como atividades nao
ordinarias, transacdes de controladas ndo auditadas ou auditadas por outra empresa de
auditoria;

— Subjetividade ou incerteza na mensuracao de ativos, passivos, receitas ou despesas;

— TransacBes significativas, raras e altamente complexas, sobretudo aquelas que
acontecem no fechamento do ano; e

— Auséncia ou fraca justificativa as atividades de contas bancarias, entidades subsidiarias,
Ou as areas operacionais em paraisos fiscais.

Observa-se que as situacdes de riscos de fraudes estudadas por Wilks e Zimbelman
(2004) sdo caracteristicas relativas a entidade, cuja execugdo ndo depende apenas de riscos de
fraudes relativas a ela, mas depende também de alguns comportamentos individuais que tém
participacdo na realizacdo de fraudes e constituem, entdo, um risco de fraude. Todos 0s riscos
de fraudes sdo denominados red flags, ou seja, bandeiras vermelhas, que devem ser
consideradas na avaliacdo de riscos de fraudes a fim de detecta-las, prevé-las e discerni-las de
erros.

Tanto as red flags institucionais quanto comportamentos individuais favorecem a
realizacdo de fraudes nos relatérios financeiros, sendo eles caracterizados pelo ndo atendimento
as caracteristicas qualitativas fundamentais de representacdo fidedigna e relevancia.

De acordo com Rezaee (2002), fraudes em relatorios financeiros séo caracterizadas

pela omissdo ou ocultacdo intencional de fatos materiais ou dados contabeis e sdo capazes de
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afetar a decisdo do usuario da informacdo contébil quando essas omissdes ou ocultaces
estiverem presentes. Segundo o autor, geralmente, esse tipo de fraude acontece em situagdes de
pressdo econdmica, como o declinio do desempenho da organizacdo ou do setor de atividade
da entidade, ou ainda em situacdes de recessao.

No entanto, de acordo com Wilks e Zimbelman (2004) e Sandhu (2020), a presenca de
riscos de fraudes é suficiente para o acontecimento de fraudes em relatérios financeiros, e ndo
depende necessariamente da conjuntura econémica. Os riscos de fraudes, para Rezaee (2002,
p. 6) sdo caracterizados por:

— Falsificacdo, alteracdo ou manipulacdo de langamentos contabeis, de documentos
suportes ou de transagoes;

— Ocultacdo ou omissdo intencional e material de eventos, transa¢Ges, contas ou outra
informac&o do relatdrio;

— Aplicacdo deliberadamente errbnea de principios ou padrdes contabeis, regras ou
procedimentos usados para mensuragdo, reconhecimento, preparacdo e disclosure de
relatérios financeiros; e

— Omisséo intencional de divulgacdo ou apresentacdo inadequada de valores financeiros,
em desacordo com as normas contabeis.

Em razdo de suas consequéncias, bem como por meio de indicadores que sinalizam o
risco de fraude, para Amiram et al. (2018), as fraudes em relatorios contabeis devem ser
detectadas a tempo e prevenidas para ser garantida a eficiéncia do mercado, a fim de se evitar
a perpetuacao da anomalia, assim como das suas consequéncias.

Entre as possiveis consequéncias, segundo Rezaee (2005), tem-se, como exemplos, a
perda de valor das acbes no mercado, o pagamento de multas, a perda de confianca e,
consequentemente, de investidores dispostos a alocar recursos.

Ainda sob a perspectiva do mercado, para Beatty et al. (2013), Joe e Oh (2018), Eckert
et al. (2019) e Darrough et al. (2020), a fraude realizada por uma entidade pode gerar
consequéncias para seus concorrentes pelo fato de os investidores reagirem com desconfianca
de que outras entidades do mesmo setor ou mercado possam também se utilizar desse
expediente, com isso, ocasionar fuga de capitais.

Sob a dtica da reagdo do mercado as informacdes tipificadas como fraudulentas, para
Fama (1991) e Latif et al. (2011), os retornos anormais sdo evidéncias de uma anomalia do
mercado (por exemplo, fraude) & qual o mercado reage de uma forma inesperada as informacoes
que ndo foram precificadas adequada e tempestivamente. Assim, a depender da forma pela qual
0s investidores entendem a anomalia e suas possiveis consequéncias, eles podem reagir

negativa ou positivamente, comprando e vendendo as a¢des (da entidade cuja acdo € o epicentro
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da anomalia) a um preco abaixo ou acima (respectivamente) do usual (normal), o que se reflete
na ocorréncia de retornos anormais negativos ou positivos.

Segundo Palmrose et al. (2001) e Karajian e Ullah (2021), a fraude é uma das anomalias
gue tem, como consequéncia, reacdes negativas do mercado, 0 que gera retornos anormais
negativos. De acordo com Fama (1991), por ser uma anomalia em que o CAPM néo conseguiria
prever o preco dos ativos de forma eficiente, pode ser usado para testar a eficiéncia do mercado.
Isto €, verifica-se se 0 anuncio de fraude esta incorporado aos pregos dos ativos.

Quando a fraude néo ¢ detectada até a divulgacédo dos relatorios financeiros, é provavel
gue as consequéncias (presenca de retornos anormais) iniciem antes do anuncio da fraude. Sob
esse aspecto, Gupta e Gill (2012) entendem que, quanto mais cedo a fraude é detectada, menor
seriam suas consequéncias.

Nesse sentido, o desenvolvimento e 0 uso de métodos de mineracgéo de dados vém sendo
utilizados para se detectar com maior acuracia e predicdo a probabilidade de se identificar
demonstragdes financeiras fraudulentas.

Song et al. (2014), por exemplo, estudaram os indices que podem ser usados na tarefa
de deteccdo de fraudes e identificaram 23 indices financeiros por meio de cinco modelos de
classificacdo: (1) regressao logistica (LR); (2) redes neurais de retropropagacdo (back-
propagation neural network — BPNN); (3) arvore de decisdo (decision tree — DT); (4) méaquina
de suporte vetorial (support vector machine — SVM) com modelo radial; e (5) um modelo que
junta os quatro primeiros a SVM. Tal estudo demonstrou melhor performance entre os modelos
considerados individualmente; mas o modelo constituido pelo conjunto dos quatro modelos
(ensembling model) se mostrou mais eficiente.

Kanapickiene e Grundiene (2015) investigaram variaveis sensiveis a deteccdo de
fraudes por meio da andlise de 51 indices financeiros, identificando que os indices
“inventarios/ativo total”, ‘“vendas/ativo total”, “obrigacdes totais/ativo total” e “caixa
(disponivel)/passivo circulante” sdo mais sensiveis na deteccdo de fraudes em relatorios
financeiros.

Por sua vez, Lin et al. (2015) discutiram varios aspectos de fraudes em relatorios
financeiros com a aplicacdo das dimens@es do tridngulo de fraudes e a exploracdo de técnicas
para a detecgdo de fraudes, considerando também a opinido dos profissionais sobre as novas
técnicas de deteccdo. Segundo os autores, a dimensao “pressdo ou incentivo” das fraudes em
relatorios financeiros é definida por situaces que remetem a necessidade de atingir as metas
ou as situagdes de baixo desempenho da entidade. A dimensao “oportunidade” é explicada por

situagdes como transacBes com controladores, patriménio liquido complexo, diminuicdo da
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frequéncia do controle interno ou fatos anteriores que conferem um status desejavel (como ser
auditada por uma Big 4, o tempo de existéncia da entidade, entre outros fatores). A dimenséo
“atitude ou racionaliza¢do” é explicada por situagdes que remetem as red flags, como a
rotatividade de gestdo ou de CEO.

Ainda na aplicacdo das dimensdes do triangulo de fraudes, Lin et al. (2015)
identificaram 35 variaveis (financeiras e ndo financeiras) e trés técnicas de mineragéo de dados
(logistic regression, artificial neural network e decision tree) para a atividade de detec¢do. Em
vez de se usar todas as variaveis explanatorias, estas sdo classificadas por ordem de importancia
(por meio de questionario aos profissionais), e as mais importantes sdo incluidas nos modelos.

Ao identificar as métricas usadas na deteccdo de fraudes em relatérios financeiros,
Karpoff et al. (2017) apontaram que os indices financeiros (capital de giro por ativo, novas
emissdes de titulos de divida por ativo, niUmeros de acBes compradas por ativo, retorno por
ativo, despesas de capital por ativo, despesas de pesquisa e desenvolvimento por ativo) sao
significantes na detecgéo de fraudes.

Bao et al. (2019) estudaram as combinacBes entre os métodos de aprendizado de
maquina (logit, SVM e RUSBoost) e os tipos de dados (indices financeiros e valores dos
elementos dos relatérios financeiros) que apresentam mais precisdo na deteccdo de fraude em
relatérios financeiros. Os autores concluiram que o método de regressdo logit usando os valores
(sem nenhuma transformacdo) dos elementos dos relatérios financeiros apresentou um
resultado melhor que o uso de seus indices contabeis. Segundo eles, os indices financeiros
causam uma perda informacional que os valores reais ndo causariam, enquanto que o método
unificado do modelo da SVM apresentou também o mesmo resultado. Os autores argumentam
que, ao se usar os indices contabeis — como se usa tradicionalmente — como variaveis de analise,
muitas informacdes importantes se perdem, e a analise acaba ndo sendo muito fiel a amostra.
Nesta pesquisa, os indices financeiros e os valores dos elementos das demonstragdes financeiras
foram explorados para identificar se as referidas demonstracdes sdo fraudulentas ou nao.

De acordo com Reurink (2018), quando as fraudes em relatorios financeiros de uma
determinada entidade s&o anunciadas ou detectadas, oficialmente ou ndo oficialmente, os
usuarios das informagdes contabeis, sobretudo os investidores, preocupam-se acerca da forma
e do modo que a realizagdo da fraude e/ou a sua detecgdo impactou, impacta ou impactara seus

investimentos.
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2.5  Fraude nas demonstracgdes financeiras e sua repercussao no mercado financeiro

Segundo Sutherland (1945), fraude é uma transgressao, violagcdo ou desobediéncia a
uma lei, uma norma ou um regramento. De acordo com Cressey (1953), trés fatores (presséo,
oportunidade e racionalizacdo) levam os individuos (sejam eles pessoas fisicas ou juridicas) a
cometerem uma fraude; esses trés fatores constituem, desde entdo, o tradicional tridngulo de
fraude.

A Association of Certified Fraud Examiners (2020) classifica as fraudes em trés grandes
categorias: (1) apropriacdo indébita de ativos; (2) corrupcdo; e (3) fraudes em relatorios
financeiros. Nas duas primeiras categorias do crime, as entidades sdo as vitimas e 0s
fraudadores sdo os empregados ou outras pessoas fisicas. Na ltima categoria, as vitimas podem
se apresentar nas mais diversas dimensdes, demonstrando a consequéncia nefasta da fraude em
relatdrios financeiros.

N&o por acaso, segundo dados da citada associacdo (Association of Certified Fraud
Examiners, 2020), as fraudes em relatorios financeiros geraram, em média, uma perda de USD
954.000 entre janeiro 2018 e setembro 2019, enquanto as duas primeiras categorias
(apropriacdo indébita e corrupgdo) geraram, respectivamente, em média, uma perda USD
100.000 e USD 200.000.

Conforme Suh et al. (2018), a fraude nas demonstragGes financeiras engloba as fraudes
realizadas pela propria entidade a seu favor ou realizadas pelos funcionarios em favor da
entidade, que, para sua realizacdo, utilizam artificios como: (1) superestimacao de receita; (2)
receitas ficticias; (3) aquisicdo de titulos por um valor superior ao valor justo; (4) desvio de
fundos para entidades offshore; (5) capitalizagcdo de despesas operacionais; (6) superestimacgéo
de ativos; (7) ndo divulgacdo de transacdes; (8) transacbes com partes relacionadas; (9)
subestimacéo de despesas; e (10) subestimagéo de ativos. Kostova (2013), por sua vez, aponta
cinco meios de fraudes em relatérios financeiros: (1) vendas ficticias; (2) reconhecimento
antecipado de receitas, antes de cumprir todas as condi¢cdes de uma venda; (3) vendas sob
condicdes; (4) relatorios falsificados de vendas do periodo; e (5) entregas ndo autorizadas e
vendas em consignacao.

O estudo de caso da fraude da Kmart por Condé, Almeida e Quintal (2015) demostra
que a fraude em relatérios financeiros acontece, também, por omissédo ou ndo divulgacdo de
fatos relevantes. A omiss@o ou ndo divulgacdo de fatos relevantes viola a caracteristica
qualitativa sobre a fidedignade da informacao contabil e é considerado como uma fraude em

relatorios financeiros (contabeis).
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Segundo Kostova (2013), fraudes em relatérios financeiros tém o objetivo de apresentar
situacOes financeiras inapropriadas, que podem ser expressas por palavras tendenciosas e
ambiguas ou figuras forjadas (isto €, 0 aspecto qualitativo de fraudes em relatoérios financeiros),
ou, ainda, a omissdo, a falsa apresentacdo ou a divulgacdo imprecisa de dados numéricos (isto
é, 0 aspecto quantitativo de fraudes em relatorios financeiros).

Observa-se que, entre as trés grandes categorias de fraudes — de acordo com a
classificacdo da Association of Certified Fraud Examiners (2020) —, ndo ha possibilidade de
erro para uma apropriacdo indébita e uma corrupcdo enquanto as fraudes em relatorios
financeiros séo passiveis de serem confundidas com um erro (quando a irregularidade nédo é
intencional). Logo, enquanto a fraude em relatorio financeiro ocorre de modo intencional e
voluntario, o erro ndo é intencional. De acordo com Cressey (1953), a realizacdo de fraudes é
causada por situacbes que podem ser problemas financeiros ndo compartilhados, que sdo
favorecidos por outras situacGes que podem ser chamadas de oportunidades, sendo, por fim, a
fraude justificada por argumentos que podem ser chamados de racionalizagdo. Varios fatores
de riscos podem ser investigados pelos auditores e, posteriormente, ser usados como ponto de
partida para que a lideranca da gestdo da entidade detecte as fraudes.

Considerando que o mercado é eficiente e que as informacdes divulgadas nela
incorporam 0s precgos das acdes, supde-se que as informacdes ndo divulgadas ndo devem afetar
0 mercado e, portanto, ndo podem ser incorporadas nos precos das a¢oes. O estudo espera que
0 mercado esteja indiferente as fraudes cometidos em relatorios financeiros até elas sejam
detectadas.

De acordo com Stein (2012), a fraude proporciona algum beneficio para a entidade
fraudadora, j& que, pelo menos, mantém a credibilidade que tinha ou aumenta (fortalece) sua
credibilidade. Para manter seu status quo, ao realizar a fraude, a entidade néo espera retornos
anormais. Todavia, quando o objetivo consiste em aumentar o nivel de confianca dos
investidores na entidade, sdo esperados retornos anormais positivos enquanto o mercado nao
possuir conhecimento do evento fraudulento.

As fraudes da alta geréncia (que agrupa as fraudes em relatorios financeiros) tém um
efeito devastador nos acionistas da entidade, nos funcionarios e podem ruinar a reputacao e a
credibilidade da entidade (Zahra, Priem e Rasheed, 2007).

Apesar das divergéncias a respeito das inferéncias sobre a reagdo do mercado aos
anuncios de fraudes ou de irregularidades contéabeis, considerando que o mercado € eficiente e
que as informagdes sdo incorporadas nos precos das acOes e que as fraudes ou irregularidades

contabeis sdo anomalias do mercado, este estudo considera como hipdtese que o mercado
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brasileiro reaja negativamente depois do julgamento definitivo pela Comissdo de Valores

Mobiliarios. Portanto, tem-se a seguinte hipotese de pesquisa:

Hi: Fraudes em relatorios financeiros causam retornos anormais negativos no preco dos
ativos quando sao de conhecimento publico do mercado.

Em razdo da hipotese ora descrita, adicionalmente se busca testar a eficiéncia da SVM
na deteccédo de fraudes, de modo a apresentar um indice de assertividade na previsdo de fraudes
em relatorios financeiros no mercado brasileiro em torno de 81%, como evidenciaram Severino
e Peng (2021). Assim, este estudo visa contribuir para o desenvolvimento do monitoramento

das demonstrages financeiras pelos usuarios externos e pelos gatekeepers.

3 Metodologia

Com o objetivo de identificar empresas brasileiras que incorreram em fraudes, foram
analisados os processos administrativos sancionadores (PAS) conduzidos pela Comissdo de
Valores Mobiliarios de 01/01/2017 a 31/12/2021. Nesse sentido, a amostra da pesquisa €
composta pelos relatorios fraudulentos das empresas brasileiras listadas na B3, identificados
por meio dos PAS e julgados pela CVM no referido periodo. Destaca-se que as fraudes julgadas
nesse periodo foram cometidas entre 1998 e 2018.

Vale também ressaltar que os processos administrativos sancionadores sdo tramitados
pelo rito ordinario, julgados pelas areas técnicas da CVM e apreciados em reunido com o
colegiado (Comissdo de Valores Mobiliarios, 2021). Assim, os relatérios financeiros julgados
e que resultam em condenac¢des sdo considerados, neste estudo, como relatorios financeiros
fraudulentos porque ha evidéncias atestadas de fraudes. A figura 1 apresenta as estratégias da

CVM para enfrentar fraudes e/ou irregularidades na B3
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Figura 1 — Estratégias/valores da CVM para enfrentar fraudes ou irregularidades no mercado
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3. SANCAD AOQ MERCADO
3.1 Execucdo de Agbes Sancionatdrias
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3.2.2 Negodar Acordo Administrative em Processo de Supervisio

Fonte: Comissédo de Valores Mobiliarios (2020).

Depreende-se do propdsito e valores da Comissao de Valores Mobiliarios (CVM,2020)
a intencdo de deixar a B3 mais eficiente o regulando de forma a evitar qualquer anomalia.
Neste mesmo espirito, 0 6rgao definiu seu primeiro resultado que consiste em garantir a
entegridade do mercado e seu segundo objetivo consiste em estimular a eficiénciado mercado.
Seus dois primeiros objetivos finalisticos (“Aumentar a eficiéncia da supervisdo com uso de
inteligéncia e novas tecnologia” e “Aumentar a eficiéncia da atuagdosancionadora
de acordo coma as prioriddes da supervisdao”) levam o regulador a atingir seu primeiro objetivo
organizacional que consiste em ampliar a capacidade de estruturacdo eanalise de dados para
cumprimentos dos mandatos legais.

Segundo a Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM, 2020) sua cadeia de valores
consiste em normatizar o mercado, supervisionar o mercado, sancionar o mercado, fornecer
orientacdes ao mercado e a sociedade e elaborar estatégias de gestdo e suportes para sustentar
os valores. No que diz respeito ao enfrentamento as fraudes (ndo somente fraudes em
relatorios financeiro), seus trés primeiros valores (figura 1) sdo importantes para inibir as

consequéncias dasfraudes ou irregularidades em relatorios finanfeiros no mercado.
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3.1  Amostra para a analise das consequéncias de fraudes em relatérios financeiros no
mercado

A coleta de dados da primeira etapa foi realizada seguindo o procedimento utilizado por
Nascimento (2020), que consiste nos processos inteiramente julgados e com acusacdo pela
CVM de fraude, risco de fraude, erro ou com uma determinacéo final de corre¢des nos relatorios
da entidade acusada. De acordo com Nascimento (2020, p. 34), 0 acesso aos processos julgados
pela CVM e feito no site do 6rgéo, seguindo o procedimento a seguir: site da CVM > Processos
> Pesquisa avangada. O campo “Termo” é deixado em branco; “periodo”, de 01/01/2017 a
31/12/2021; e, por fim, o campo “Tipo” deve estar marcado como “processos sancionadores
julgados”.

A partir da primeira consulta, foram identificados 283 processos, dos quais 167 estdo
relacionados a instituicdes financeiras ou a entidades de investimentos, 4 tratam de fraudes
cometidas por pessoas fisicas (investidores) sem vinculo com nenhuma entidade e 2 processos
cujos acusados foram inocentados. Dado que a analise se concentrou na ocorréncia de fraudes
em demonstracBes contabeis de empresas ndo financeiras, a amostra final representou 110
processos analisados.

Em alguns casos, 0 mesmo processo possui como objeto o julgamento de mais de um
relatério (fraudes cometidas em relatdrios de varios anos), e, desse modo, 0s 110 processos ora
analisados dizem respeito a um total de 129 relatérios contébeis julgados como fraudulentos,
sendo assim distribuidos: 99 processos trataram apenas de um relatorio (investigacdo de 99
relatorios financeiros); 7 processos trataram de 2 relatérios de anos distintos (investigacdo de
14 relatdrios financeiros); 2 processos trataram de 3 relatérios de anos distintos (investigacao
de 6 relatorios financeiros); e, por fim, 2 processos trataram de 5 relatérios de anos distintos
(investigacdo de 10 relatorios financeiros). A Tabela 1 apresenta os critérios de excluséo, o

numero de processos e de relatdrios analisados por grupo amostral.

Tabela 1 — Amostra/processos

Grupos da amostra NUmero de processos por grupo amostral ~ NUmero de relatérios analisados
Amostra inicial 283
Processos excluidos (173)
Instituicdo financeira (bancos e
instituicGes de investimento) 167
Julgamento de pessoas fisicas 4
Processos em que os réus foram 9
inocentados
Processos analisados 110

NUmero de processos que trataram
de 1 relatério 99 99
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NUmero de processos que trataram

de 2 relatérios 7 14
NUmero de processos que trataram
de 3 relatérios 2 6
NUmero de processos que trataram
de 5 relatorios 2 10
Total 110 129

Fonte: elaboragdo prdpria.

Dos 129 relatérios fraudulentos identificados, 53 pertencem a entidades que néo
possuem ac¢des negociadas na B3, 3 relatorios pertencem a entidades cujas a¢fes foram
canceladas, 1 processo faz referéncia a 2 relatérios de uma entidade em que ndo houve
divulgacéo de relatorios por dois anos consecutivos. Pelo fato de mais de um processo poder
tratar de um mesmo relatorio, 5 relatorios foram tratados em 2 processos e 1 relatério foi tratado
em 3 processos. Estes 66 relatorios foram retirados da amostra.

Apds o tratamento realizado, tem-se uma amostra de 63 relatorios, os quais provém de
36 entidades diferentes, sendo que, no periodo deste estudo: 20 entidades emitiram apenas 1
relatorio fraudulento; 10 entidades diferentes emitiram 2 relatérios fraudulentos, cada uma; 2
entidades emitiram 3 relatorios fraudulentos; 1 entidade emitiu 4 relatdrios fraudulentos; 1
entidade emitiu 5 relatorios fraudulentos; e 1 entidade emitiu 7 relatérios fraudulentos.

Portanto, a amostra para a analise do primeiro objetivo do estudo consiste em 63 fraudes
em relatorios financeiros (eventos a serem estudados), distribuidas entre 36 ativos listadas na

B3 e da seguinte forma: (Tabela 2)*.

Tabela 2 — Amostra/Relatérios fraudulentos

N° de relatorios fraudulentos

o . N° de entidade Relatorios fraudulentos
emitidos por entidade
1 20 21
2 10 20
3 2 6
4 1 4
5 1 5
7 1 7
Total 36 63

Fonte: elaboracéo propria.

3.2 Coleta e andlise de dados para o modelo de estudo de eventos para a analise das
consequéncias de fraudes em relatdrios financeiros no mercado

A segunda etapa consiste na coleta que foi realizada por meio da base de dados
Economatica®. Nessa etapa da pesquisa, foram extraidos os precos diarios de fechamento dos

! Para maior detalhamento acerca da amostra final dos relatérios fraudulentos, vide Apéndice 5.
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63 relatdrios das entidades acusadas de fraude (entidades identificadas no periodo de anélise) e
identificadas na primeira etapa da coleta. Essa variavel foi utilizada para testar a eficiéncia do
mercado no que diz respeito a realizacdo de fraudes. O modelo de estudo de eventos requer a
série historica dos precos das acdes, a ser analisada, e a do mercado (indice Bovespa). Os
codigos das acbes da amostra analisada sao apresentados no Quadro 1.

De acordo com Oliveira e Lemes (2011), a convergéncia contabil tornou-se obrigatéria
a partir de 1° de janeiro de 2010. Isso fez com que a composicdo do resultado do exercicio
mudou, a magnitude das depreciacdes aumentou. Por esta razdo, a analise do estudo de eventos
foi feita em dois periodos diferentes. No primeiro momento, a analise de estudo de eventos foi
feita considerando apenas os relatorios emitidos até 2009. No segundo momento, a analise foi
feita considerando apenas os relatorios emitidos a partir de 2010.

Além do preco das acbes e do mercado, a execu¢do do modelo de estudo de eventos
requer também os precos da acdo do mercado, as datas dos eventos, a forma de agrupamento
de dados, a data do inicio da janela de eventos, a data final da janela de eventos, a data do inicio
da janela de estimacdo e o tamanho da janela de estimacé&o.

Os precos das acdes analisadas, assim como os precos da acdo do mercado, foram

extraidos do site http://yahoo.finance.com. Aos codigos de identificacdo das a¢bes, como elas

ndo sdo identificadas na B3, “.SA” teve de ser adicionado, a fim de identifica-las. A acéo do
mercado é identificada por ““IBOV” no yahoo.finance.

Assim, dois eventos sdo estudados nesta pesquisa. Em primeiro lugar, foi estudado o
efeito do evento “fraude” nos pregos das agdes. Nesta analise, 0 comportamento dos precos das
acOes antes e depois da data em que a fraude foi realizada foi estudado. A tentativa de
identificacdo desta data ndo foi totalmente exitosa, pois apenas a data exata da realizacdo de
fraudes de 25 dos 63 relatorios fraudulentos pesquisados (ou seja, 39%) foi identificada nos
processos, enquanto que, na maior parte dos casos (61%), os processos ndo mencionam a data
de realizacdo da fraude, ja que estas podem ocorrer vérias vezes durante um exercicio contabil.

Considerando a auséncia da data exata de realizacdo da fraude, como proxy a esta data,
foi utilizada a data do fechamento do demonstrativo, objetivando, assim, padronizar as datas.
Adicionalmente, pode-se afirmar que o uso da data de fechamento como a data de realizacéo
da fraude é adequado aos objetivos da pesquisa, pois, entre a data exata da realiza¢do da fraude
até a data de fechamento do relatorio, a entidade teria como corrigir o langamento fraudulento
fazendo um langamento de ajuste e evitando a realizacao da fraude.

Portanto, a data do primeiro evento é a data da realizagdo da fraude. Por se tratar de

fraudes em relatérios financeiros, infere-se que as consequéncias da anomalia iniciariam no


http://yahoo.finance.com/
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mercado desde o momento em que o relatério foi divulgado, sendo este 0 marco para a
identificacdo do primeiro evento e a determinagéo de sua janela.

O segundo evento a ser analisado é a data do julgamento final pela CVM, ou seja, da
acusacdo de fraude. A data da deteccéo €, entdo, a data do processo administrativo sancionador
(PAS) da CVM. Dessa maneira, ressalta-se que o evento de realizacéo de fraudes e o evento de
detecgéo de fraudes séo independentes.

Conforme Soares et al. (2002), o periodo em que os retornos das a¢bes serdo testados é
a janela de eventos, sendo esta constituida, cronologicamente, pela janela de estimacao, pela
janela do evento propriamente dito e pela janela pds-evento. Segundo Peterson (1989), quando
se trata de observacdes diarias, 0 nimero de observagoes para calcular os estimadores que foram
utilizados para o célculo de retornos estimados na janela do evento pode ser entre 100 e 300.
No estudo de Reese Jr. e Robins (2017), foram tomados como base os procedimentos utilizados
por Peterson (1989) ao se considerar 100 observac6es na janela de estimacdo, 20 na janela de
eventos (sendo 10 observacgOes antes e depois da data do evento) e 100 observagdes na janela
pos-evento. Apesar de Eryigit (2019) mencionar sobre a auséncia de consenso quanto ao
numero de observacfes necessarias na janela de estimacdo, nesta pesquisa também foram
utilizados os procedimentos adotados por Peterson (1989), considerando 150 observacGes na
janela de estimacdo, com uma janela ajustada de eventos com 11 observacoes (sendo 5 antes e
depois e a observacdo do dia do evento) e 21 observagdes (sendo 10 antes e depois e a

observacao do dia do evento), procedimento este também adotado por Eryigit (2019).

3.3  Definicdo das variaveis para a analise das consequéncias das fraudes em relatorios
financeiros

De acordo com Eryigit (2019), o processo da analise de um estudo de eventos consiste,
em um primeiro momento, em calcular retornos esperados na janela do evento escolhida,
baseando-se nos retornos reais observados na janela de estimacdo. As variaveis necessarias para
a obtencdo dos retornos esperados sdo o preco das acdes das entidades selecionadas para a
anélise e o preco da acdo do mercado.

Com o objetivo de diminuir os possiveis erros de manipulacdo de planilhas com séries
historicas de a¢des, os codigos das agdes foram colocados no formato do yahoo.finance a fim
de se extrair as séries historicas das cotacdes diretamente do yahoo.finance para o R Studio,
visando executar as analises. A codificacdo do yahoo.finance consiste em adicionar “.SA” a

codificacédo original da B3. Por exemplo, a agdo “PETR3” da Petrobras (como € codificada na
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B3) ¢ recodificada como “PETR3.SA” no yahoo.finance. A acdo do mercado B3 codificada
como “IBOV” ¢ recodificada como “*BVSP” no yahoo.finance.
Partindo dessa variavel (precos das a¢Ges), as varidveis como retornos reais observados

(Rt = lnpi), retornos esperados (ER; = a + BRy.), retornos anormais (AR, = R; —
t-1

ER;) e as médias dos retornos anormais acumulados (CAARt =Z§=_1§Z?‘=1ARM) sdo

calculadas como parte da analise do modelo de estudo de eventos.

As médias dos retornos anormais acumulados séo utilizadas para identificar, em geral,
o efeito do evento estudado nos precgos das a¢oes. Os detalhes das variaveis estdo apresentados
na se¢do 3.4 que trata do desenvolvimento do modelo de estudo de eventos.

Segundo Reese Jr. e Robins (2017), dos pregos das acBes (P;) sdo determinadas os
retornos () reais observados. Baseando-se nos retornos (R;) observados na janela de estimacéo
(periodo antes da janela de evento, conforme apresentado na Figura 2, adiante), os estimadores
de retornos esperados (o ¢ B) sdo calculados. Usando os retornos do mercado (Ry;) como
variaveis e os estimadores a e 3 como parametros, 0S retornos estimados (ER,) séo calculados
na janela de evento. Neste periodo, os retornos reais observados (R;) séo confrontados com os
retornos estimados (ER;) para calcular os possiveis retornos anormais (AR;). As somas das
médias dos retornos anormais (CAAR,) sdo calculadas e testadas com base na estatistica t de
Student.

3.4 Desenvolvimento do modelo de estudo de eventos

Segundo MacKinlay (1997), apesar da metodologia de analise de estudo de eventos ter
sido criada e utilizada desde 1933, ela violava muitas premissas estatisticas, como a néo
preocupacao com eventos simultaneos. Somente quase no fim da década de 1960 que Ball e
Brown (1968) e Fama et al. (1969) trouxeram como procedimento retirar dos precos das acoes,
a serem analisados sob um evento, os efeitos de outros eventos que aconteceriam
simultaneamente com o evento em andlise. Brown e Warner (1980, 1985), ao estudarem a
temporalidade dos precos das a¢Bes no estudo de eventos e a sua capacidade de detectar retornos
anormais, revelaram que a temporalidade nédo afeta a deteccdo de retornos anormais.

De acordo com MacKinlay (1997), o estudo de eventos pode ser utilizado em financas
para estudar o comportamento dos precos acerca de eventos como mudangas de gestdo,
aquisicdes, anancios de distribuicdo de eventos, contratacbes de uma nova divida e andncios

dos agregados econdmicos.
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Conforme Sorescu et al. (2017), o estudo de eventos pode ser utilizado para investigar
a reacdo do mercado aos anuncios voluntarios da entidade, como os anuncios de introducéo de
novos produtos, a formacdo de aliangas, a reestruturacdo de cadeia, ou, ainda, os anincios de
outras entidades que tenham uma relacdo com a entidade em estudo, como os anuncios dos
orgdos reguladores ou dos competidores. O modelo de estudo de eventos pode ser

esquematizado como segue na Figura 2.

Figura 2 — Estudo de eventos a realiza¢do da fraude

Janela de estimacio Janela de evento
]i[} 21
-160 -10 0 +10

Data de realizacio /
deteccio

Fonte: elaborag&o propria.

O procedimento metodoldgico adotado nesta pesquisa segue o que foi utilizado por
Reese Jr. e Robins (2017) considerando apenas o modelo de mercado, denominado de modelo
ajustado ao risco, pois, de acordo com Soares et al. (2002), este modelo de apuragéo de retornos
anormais € o mais usado e demonstra mais eficacia a medida que remove a influéncia do
mercado em geral (Corrado, 2011).

Conforme Reese Jr. e Robins (2017), nessa janela, para cada dia, o retorno da acéo é

regredido com o retorno do mercado, conforme equagéo a seguir:

ER)=a + B(Rwm) (1)

Onde:

— E(R) € o retorno esperado da acao;
— Rwm é o retorno do mercado;

— o é o intercepto da regressao; €

— P € o coeficiente da regressao.

Segundo Soares et al. (2002), hd duas formas de se obter o retorno de uma acéao: a forma
tradicional e a logaritmica. A forma tradicional parte do principio de que o preco de uma acao
em um periodo dado € uma capitalizacdo discreta do pre¢co da mesma acdo no periodo anterior

a uma taxa de retorno dada, conforme equacao a seguir.
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P,=P,_;(1+71) (2)

Onde:

— réataxade retorno;
— Py é o preco da agdo na data; e
— Pt1é 0 preco da acdo na data t-1.

Assim, a Equagéo 3 apresenta o retorno de uma agéo:

De acordo com Soares et al. (2002), com o retorno calculado desta forma, observa-se
uma assimetria na distribuicdo. Visto que ha duas possibilidades, ou seja, retornos negativos e
positivos com probabilidades iguais e considerando que ndo pode haver pre¢os negativos e que
0s precos sao aleatorios, quando P, é maior que P,_4, 0s retornos se distribuem no intervalo
[0;+00]. Entretanto, quando P, € menor que P,_4, 0s retornos se distribuem no intervalo [-1;0].
Quando P, é igual a P,_4, o retorno é igual a 0. A distribuicdo da frequéncia dos retornos obtidos

pela Equacdo 3 se apresenta na Figura 3.

Figura 3 — Distribuicdo da frequéncia de retornos compostos

Fregiiéncia

b

Fonte: Soares et al. (2002, p. 5).

b=
-

Hetorno

A segunda forma de se calcular o retorno de uma acédo, segundo Soares et al. (2002), é
a forma logaritmica. Em vez de uma capitalizacdo composta, ela considera uma capitalizacéo
continua. Assim:

P, = Pt—1eRt (4)

Onde:
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— réataxade retorno;
— Pt é o0 preco da acdo na data; e
— Pt1 €0 preco da acdo na data t-1.

A Equacéo 4 pode ser reescrita por:

Rt _ Pt
e = Pi_1 (5)

Isolando o (r), obtém-se:

Observa-se uma simetria na curva representativa da distribuicdo de frequéncia de
retornos logaritmicos. Visto que ha duas possibilidades, ou seja, retornos negativos e positivos
com probabilidades iguais e considerando que ndo pode haver precos negativos e que 0s precos
séo aleatorios, quando P, é menor que P;_q, ln% tende a —oo, €, quando P, é maior que P,_4,

Py

t-1

lnP tende a +oo. Assim, a curva da distribuicdo da frequéncia de retornos continuos se

apresenta como segue na Figura 4. Essa forma de retorno foi considerada e utilizada neste

estudo.

Figura 4 — Distribuicdo da frequéncia de retornos continuos ou logaritmicos

'

Retomo

Fonte: Soares et al. (2002, p. 6).

Tendo os retornos do mercado, os estimadores (a; e 3;), das acOes, obtidos na janela de
estimacéo, sdo utilizados para estimar os retornos na janela do evento. Segundo Park (2004),
existem varios modelos — como o0 modelo do mercado, o modelo do mercado ajustado, o modelo
do mercado com o beta (B) estimado de Scoles-Williams, 0 modelo do mercado com Garch e
Egarch, o modelo do fator de Fama-French e o modelo do fator de impulso de Fama-French —
para calcular os retornos estimados na janela do evento. De acordo com Corrado (2011), o
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retorno estimado na janela do evento, calculado pelo modelo do mercado, é uma das estruturas

bésicas para a modelagem de estudo de eventos, assim como propdem Fama et al. (1969).

De acordo com Corrado (2011), Reese Jr. e Robins (2017) e Soares et al. (2002), o

retorno estimado na janela do evento, pelo modelo do mercado, € obtido pela Equacéo 7.

ERt=a + B(Rmt) (7

Onde:

Rt é o retorno esperado da ac¢éo no dia t;

a ¢ o intercepto obtido pela Equacdo 1 na janela de estimacao;

B é o coeficiente obtido pela Equacdo 1 na janela de estimacéo; e
Rwmt € 0 retorno do mercado do mercado no dia t.

De acordo com Corrado (2011), Reese Jr. e Robins (2017) e Soares et al. (2002), o

retorno anormal, pelo modelo do mercado, é obtido pela Equacdo 8, subtraindo o retorno

esperado do retorno real observado. A fim de testar estatisticamente os retornos anormais, estes

sdo calculados ndo somente na janela do evento, mas também na janela de estimag&o.

ARt =Rt— (a + B(Rmr)) 8
ARt = Rt — ERt
Onde:

AR € o0 retorno anormal no dia t;

Rt é o retorno real da acdo na data t;

a ¢ o intercepto obtido pela Equacédo 1 na janela de estimacéo;

B ¢ o coeficiente obtido pela Equagdo 1 na janela de estimacéo; e
Rwmt € 0 retorno do mercado do mercado no dia t.

O calculo retorno anormal (ARy) € suficiente para identificar a presenca ou ndo de

retornos anormais individuais (ou seja, para cada acdo analisada). No entanto, uma analise

cumulativa dos eventos traria uma visao global dos efeitos do evento em estudo; segundo Liu

et al. (2020), a média acumulada dos retornos (CAAR:) anormais € a melhor medida para

identificar o impacto de eventos nos precos das acgdes. Visto que varias entidades cometeram

mais de uma fraude no periodo estudado, uma analise cumulativa, reunindo os efeitos de varios

periodos de uma mesma acao, foi feita.

1
CAAR, =i 13N, AR;, (©)

Onde:

CAAR; é a média acumulada dos retornos;



t=(0,1, 2,3, .., 10) s&o os dias depois dos eventos estudados; e

N é o nimero total de acdes analisadas.
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Segundo Corrado (2011), os retornos anormais obtidos séo testados pelo teste t de

Student, assumindo que sao distribuidos normalmente. De acordo com liew (2020), o teste dos

retornos anormais antes e depois do evento é suportado na hipdtese nula de que os retornos

anormais sdo iguais a zero e na hipétese alternativa de retornos anormais diferentes de zero?.

dia antes e depois da data de realizacdo da fraude.

Ho: CAAR, =0
Hi: CAAR, # 0

(10)
(1D

O Quadro 1 apresenta os parametros ao se executar 0 modelo de estudo de eventos um

Quadro 1 — Parametros para a execucdo do modelo de estudo de eventos

Identificacdo Acéo das Acéo do Data do A _In|C||o gla ianela d _Fm; dg TE?lmaThg da
do evento firmas mercado evento grupamento  janelado  janela do janeta de janeta ge
estimacdo  estimacdo
Antes da convergéncia contébil (até 2009)
10010 CEBR6.SA "BVSP 31/12/2009 Addition -1 1 -2 150
10013 IMBI3.SA "BVSP 31/12/2002 Addition -1 1 -2 150
10017 EMAE3.SA "BVSP  31/12/1998 Addition -1 1 -2 150
10018 EMBR3.SA  "BVSP  31/12/2009 Addition -1 1 -2 150
10030 LIXC3.SA ABVSP  31/12/2001 Addition -1 1 -2 150
10044 PETR3.SA ABVSP  30/12/2005 Addition -1 1 -2 150
10045 PETR3.SA ABVSP  31/12/2008 Addition -1 1 -2 150
10047 PTNT3.SA ABVSP  31/12/2009 Addition -1 1 -2 150
10053 RICP3.SA ABVSP  31/12/2009 Addition -1 1 -2 150
10061 SULT3.SA "BVSP 31/12/2001 Addition -1 1 -2 150
Depois da convergéncia contébil (a partir de 2010
10001 BAHI3.SA "BVSP 30/12/2011 Addition -1 1 -2 150
10002 BMYB34.SA "BVSP 31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
10003 BUET3.SA ABVSP  30/12/2016 Addition -1 1 -2 150
10004 CBMA3.SA "BVSP  30/12/2011 Addition -1 1 -2 150
10005 CBMA3.SA "BVSP  31/12/2014 Addition -1 1 -2 150
10006 CBMA3.SA "BVSP  31/12/2015 Addition -1 1 -2 150
10007 CEBR6.SA ABVSP  31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
10008 CEBR6.SA ABVSP  31/12/2012 Addition -1 1 -2 150
10009 CEBR6.SA ABVSP  30/12/2011 Addition -1 1 -2 150
10011 CGRA3.SA "BVSP 31/12/2014 Addition -1 1 -2 150
10012 CMIG3.SA ABVSP  30/12/2016 Addition -1 1 -2 150
10014 IMBI3.SA "BVSP 31/12/2014 Addition -1 1 -2 150
10015 DUQE3.SA "BVSP 31/12/2010 Addition -1 1 -2 150
10016 DUQE3.SA "BVSP 31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
10019 GGBR3.SA  "BVSP  31/12/2015 Addition -1 1 -2 150
10020 HETA3.SA  "BVSP  31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
10021 I1IHG34.SA  ~BVSP  31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
10022 IGUA3.SA ABVSP  31/12/2012 Addition -1 1 -2 150
10023 IMBI3.SA ABVSP  31/12/2015 Addition -1 1 -2 150

2 No Apéndice 1 sdo apresentadas questdes técnicas relativas as variaveis necessarias, a disposicdo de dados e as

funcGes dos pacotes necessarios para a execucao do estudo de eventos no R.
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10024
10025
10026
10027
10028
10029
10031
10032
10033
10034
10035
10036
10037
10038
10039
10040
10041
10042
10043
10046
10048
10049
10050
10051
10052
10054
10055
10056
10057
10058
10059
10060
10062
10063
10001

INEP3.SA ~BVSP 31/12/2018 Addition -1 1 -2 150
INEP3.SA "BVSP 31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
JBSS3.SA "BVSP 31/12/2012  Addition -1 1 -2 150
JBSS3.SA "BVSP 29/12/2017 Addition -1 1 -2 150
JHSF3.SA "BVSP 30/12/2016  Addition -1 1 -2 150
LIXC3.SA "BVSP 30/12/2016  Addition -1 1 -2 150
MNDL3.SA  "BVSP 31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
MPLU3.SA  "BVSP 29/12/2017 Addition -1 1 -2 150
MSPA3.SA  "BVSP 31/12/2014  Addition -1 1 -2 150
MSPA3.SA  "BVSP 2912/2017  Addition -1 1 -2 150
OGXP3.SA  "BVSP 31/12/2012  Addition -1 1 -2 150
OGXP3.SA  "BVSP 31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
OSXB3.SA ~BVSP 31/12/2012  Addition -1 1 -2 150
PDGR3.SA "BVSP 31/12/2012  Addition -1 1 -2 150
PETR3.SA "BVSP 31/12/2014  Addition -1 1 -2 150
PETR3.SA "BVSP 31/12/2013  Addition -1 1 -2 150
PETR3.SA "BVSP 31/12/2012  Addition -1 1 -2 150
PETR3.SA "BVSP 30/12/2011 Addition -1 1 -2 150
PETR3.SA "BVSP 31/12/2010 Addition -1 1 -2 150
PTNT3.SA "BVSP 31/12/2012  Addition -1 1 -2 150
RCSL3.SA "BVSP 31/12/2015 Addition -1 1 -2 150
RCSL3.SA "BVSP 31/12/2014  Addition -1 1 -2 150
RCSL3.SA "BVSP 31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
RCSL3.SA "BVSP 31/12/2012  Addition -1 1 -2 150
RCSL3.SA "BVSP 30/12/2011 Addition -1 1 -2 150
RJICP3.SA "BVSP 31/12/2014  Addition -1 1 -2 150
RSID3.SA "BVSP 31/12/2010 Addition -1 1 -2 150
SCLO3.SA "BVSP 31/12/2012  Addition -1 1 -2 150
SCLO3.SA "BVSP 31/12/2013  Addition -1 1 -2 150
SCLO3.SA "BVSP 31/12/2014  Addition -1 1 -2 150
SPRI3.SA "BVSP 31/12/2014  Addition -1 1 -2 150
SULT3.SA "BVSP 31/12/2015 Addition -1 1 -2 150
TASA3.SA "BVSP 31/12/2013 Addition -1 1 -2 150
TENE3.SA "BVSP 30/12/2016  Addition -1 1 -2 150
BAHI3.SA "BVSP 30/12/2011 Addition -1 1 -2 150

Fonte: dados da pesquisa.

A forma de agrupamento condiciona a forma como os retornos anormais acumulados
(CAAR,) foram calculados. O agrupamento “Addition” consiste em calcular o (CAAR,) para

todas as acOes analisadas.

3.5 Coleta e andlise de dados para a andlise da deteccdo de fraudes em relatorios
financeiros

Para esta analise, alem de relatérios fraudulentos, a amostra constitui-se também de
relatorios ndo fraudulentos. Seguindo os procedimentos de Ravisankar et al. (2011),
Mohammadi et al. (2020) e Shen et al. (2021), a amostra, para a analise do segundo objetivo
deste estudo, foi construida a partir de relatorios financeiros fraudulentos e nao fraudulentos em
quantidades iguais. Dos 63 relatérios fraudulentos identificados, ndo foi possivel obter
informagdes financeiras de 7 agdes, finalizando, portanto, em uma amostra de 56 relatorios

tipificados como fraudulentos e em igual quantidade como néo fraudulentos.
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Para cada relatdrio tipificado como fraudulento (RF) foi adicionado a base um relatorio
ndo fraudulento (RNF) da mesma entidade, seguindo os procedimentos de Ravisankar et al.
(2011), Mohammadi et al. (2020) e Shen et al. (2021).

Martins e Ventura Junior (2020) ajustaram com dados brasileiros o0 modelo probit, de
Beneish (1999), da probabilidade de um relatorio conter distor¢cdes (fraudes) e chegaram ao

seguinte resultado:

1
= 1+ e—(1,635+0,251DSRI+0,462GMI—0,231AQ[+0,113$GI—1,075DPI+0,139SGAl+0,014-LVGl+0,058TAT)

Onde:
— DSRI =

(Contas a receber;;/Receita;j;)

: é o indice de recebiveis por vendas;
(Contas a receberj;_1 /Receitaji—1)

Margem Brutaj;

- GMI = é o indice de margem bruta;
Margem Brutaj;_1
_ 1-((Ativo Circulante;j;+Imobilizado;;) /Ativo Total;j;) T . . .
AQI - 1—-((Ativo Circulante;;_q +Imobilizadoj;_1)/Ativo Totalj;_1) é o indice de qua“dade dos ativos;
Receitajy . . . .
— SGI = ——=2 &0 jndice de crescimento das vendas;
Receitaji—1
— DEPI = (Dep.rec~ia<;ﬁoit/(Depre-ciai;ﬁoit+lmonil.iz.adoit) é o indice de deprecia(;éo;
(Depreciacioj;—1/(Depreciacioj;—1 +Imonilizadoj;—1)
_ SGAI = Despesas com vendas e administrativas;;/Receita;; é o indice de despesas de vendas,

Despesas com vendas e administrativasj;_1 /Receitaj;—1

gerais e administrativas;

LVGI = Exigivel Total;j;/Atibvo Totalj;
B - Exigivel Total;j_1 /Atibvo Totalj;_q

TATA = (Lucro Liquidoj—Caixa das operacdesj;)/Ativo Total;j;

é o indice de alavancagem; e

¢ o indice de accruals totais

(Lucro Liquidoj;—1 —Caixa das operacgdesij;—1)/Ativo Totalj—q
pelos ativos totais.

De acordo com Martins e Ventura Junior (2020), quando o M-score de um relatério é
superior a 80%, € muito provavel que a entidade tenha manipulado o resultado. Para uma mesma
entidade, foi considerado como relatério ndo fraudulento o relatério imediatamente posterior
ao seu relatdrio fraudulento e que tenha um M-score inferior a 80%.

Para identificar os relatérios ndo fraudulentos, 0 M-score dos relatorios posteriores ao
relatério fraudulento foi calculado, fazendo uso dos coeficientes do modelo de Martins e
Ventura Junior (2020) até que o M-score seja inferior a 80%.

O relatorio imediatamente posterior ao relatério fraudulento foi emitido no periodo entre
a publicacdo do relatério fraudulento e a investigacio da CVM. E provavel que, na sua forca-
tarefa de investigacdo de possiveis distor¢des em um relatorio de um exercicio dado, a CVM
incluiria pelo menos o relatorio do exercicio seguinte. Se o relatorio em questdo (relatorio

imediatamente depois de um relatério fraudulento) ndo foi indiciado como fraudulento e se seu
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M-score for inferior a 80%, ele estaria livre de distor¢cbes materiais e, portanto, seria
considerado como ndo fraudulento. Suponhamos o relatério fraudulento de 2011 da acgdo
BAHI3, que foi julgado pela CVM, em 2019; todos os relatérios entre 2012 e 2019 com um M-
score inferior a 80% sao tipificados como ndo fraudulentos, a menos que alguma fraude em
relatorio fraudulento seja identificada em um exercicio.

Considerando as explicaces dos paragrafos anteriores desta secéo, interpreta-se como
um relatorio ndo fraudulento o relatério do ano consecutivo ao ano de um relatério fraudulento
e com um M-score inferior a 80%.

Como mencionado anteriormente, de acordo com Oliveira e Lemes (2011), a
convergéncia contabil tornou-se obrigatoria a partir de 1° de janeiro de 2010. A partir de 2010,
as entidades listadas no mercado brasileiro sdo obrigadas a apresentar suas demonstracdes de
acordo com o formato internacional. Com efeito, a composicdo do resultado mudou alguns
indices financeiros. Por isso, a amostra foi dividida em duas partes: a primeira parte apresenta
os relatorios fraudulentos e ndo fraudulentos antes da convergéncia; a segunda parte, os dados
depois da convergéncia. O Quadro 2 apresenta, por agdo, os relatérios tipificados como
fraudulentos e n&o fraudulentos.

Uma excecdo foi aplicada em situacbes em que o relatério ndo fraudulento,
correspondente a um relatério fraudulento do periodo antes da convergéncia contabil (até 2009),
tenha sido emitido depois de 2009. Nessas situacdes, com o objetivo de manter relatdrios
fraudulentos e ndo fraudulentos no mesmo periodo (antes da convergéncia ou depois da
convergéncia), o relatério anterior ao relatério fraudulento foi considerado como ndao

fraudulento (desde que seu M-score seja inferior a 80%).

Quadro 2 — Anos dos relatérios fraudulentos e ndo fraudulentos

Cédigo da agéo Ano do relatério Ano do relatério ndo M-score
fraudulento (RF) fraudulento (RNF) calculado
Antes da convergéncia contabil (até 2009)
EMAE3 1998 1999 0.1030
LIXC3 2001 2002 0.0840
SULT3 2001 2002 0.0853
DOCA3 2002 2003 0.0836
PETR3 2005 2006 0.1176
PETR3 2008 2009 0.1428

CEBR6 2009 2008 0.2983



Depois da convergéncia contabil (a partir de 2010)

EMBR3 2009
PTNT3 2009
PETR3 2010
RSID3 2010
BAHI3 2011

CBMA3 2011
CEBR6 2011
PETR3 2011
RCSL3 2011
CEBR6 2012
IGUA3 2012
JBSS3 2012

OGXP3 2012
OSXB3 2012
PDGR3 2012
PETR3 2012
PTNT3 2012
RCSL3 2012
SCLO3 2012
CEBR6 2013
DUQE3 2013
HETA3 2013
INEP3 2013

MNDL3 2013

OGXP3 2013
PETR3 2013
RCSL3 2013
SCLO3 2013
TASA3 2013

CBMA3 2014

CGRA3 2014
MSPA3 2014
PETR3 2014
RCSL3 2014
RJCP3 2014
SCLO3 2014
SPRI3 2014

CBMA3 2015

GGBR3 2015
RCSL3 2015
SULT3 2015
CMIG3 2016
JHSF3 2016
LIXC3 2016
TENE3 2016
JBSS3 2017

MPLU3 2017
MSPA3 2017
INEP3 2018

2008
2008

2016
2011
2012
2019
2014
2017
2016
2015
2013
2013
2014
2014
2013
2018
2013
2017
2015
2016
2014
2015
2014
2014
2015
2015
2019
2016
2014
2017
2015
2015
2010
2010
2015
2017
2015
2018
2016
2017
2016
2017
2017
2017
2017
2018
2019
2018
2019

0.1801
0.2793

0.0941
0.1342
0.1602
0.1487
0.2983
0.1440
0.0609
0.2908
0.0000
0.1496
0.0468
0.0334
0.0343
0.0059
0.1229
0.0000
0.0470
0.2991
0.1631
0.2825
0.0801
0.0797
0.1339
0.1298
0.1501
0.4510
0.1396
0.1422
0.1258
0.0660
0.1432
0.2195
0.1362
0.3141
0.2118
0.1447
0.1052
0.0000
0.0929
0.1631
0.1101
0.0436
0.1346
0.1200
0.1631
0.1143
0.4410
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Fonte: dados da pesquisa.

3.6  Variaveis para o0 modelo de maquina de suporte vetorial (SVM) para a deteccao

de fraudes

Ravisankar et al. (2011), Song et al. (2014), Kanapickiene e Grundiene (2015) e Bao et

al. (2019) estudaram modelos de detec¢do de fraudes em relatorios financeiros com o uso de



48

observacOes binarias (0,1) como variavel dependente, em que a observacdo 1 identifica que o

relatério € fraudulento e 0 identifica que o relatorio é ndo fraudulento.

3.6.1 Variavel dependente (RF_RNF) para o modelo de maquina de suporte vetorial
(SVM) para a deteccéo de fraudes

Segundo Ravisankar et al. (2011), Song et al. (2014), Kanapickiene e Grundiene (2015)
e Bao et al. (2019), a variavel dependente em um modelo de deteccdo de fraudes em relatorios
financeiros, usando os modelos tradicionais de regressdao — como a regressao logistica — e 0s
métodos de aprendizado de maquina ou de mineracdo de dados, € binaria. Esta variavel
identifica se o relatério é fraudulento (1) ou ndo (0), sendo neste estudo a variavel dependente
codificada como “RF _RNF”.

3.6.2 Variaveis independentes para o0 modelo de maquina de suporte vetorial (SVM)
para a deteccdo de fraudes

No desenvolvimento do modelo de maquina de suporte vetorial para a deteccdo de
fraudes em relatorios financeiros, Song et al. (2014), Kanapickiene e Grundiene (2015), Karpoff
et al. (2017) e Bao et al. (2019) usaram indicadores contabeis como variaveis explanatdrias.

Ressalta-se que as variaveis independentes (indicadores financeiros) foram extraidas da
plataforma Economatica®, de forma atualizada pelo indice de prego ao consumidor amplo
(IPCA).

De acordo com Song et al. (2014), Kanapickiene e Grundiene (2015), Karpoff et al.
(2017) e Bao et al. (2019), os indicadores de rentabilidade, eficiéncia, liquidez e fluxo de caixa
estdo correlacionados com fraudes em relatdrios financeiros. Por esta razdo, os indicadores
financeiros da Economatica® foram agrupados em trés categorias, segundo a classificacdo da
Economatica® (estrutura de capital; liquidez; rentabilidade), sendo adicionada mais uma
categoria, denominada “indicadores ndo financeiros®. As variaveis coletadas, no primeiro

momento, e como elas representam um risco de fraude estdo apresentadas no Quadro 3.

Quadro 3 — Indicadores contébeis e sua relacdo com a realizacao de fraudes

Categoria Indicador Relacdo com RF RNF Autor

Estrutqra de Divida total bruta (EDC2) A nec_esmdgde de mais endl\{ldamgnto ou de recursos Song et al. (2014)
Capital para financiar as atividades € um risco de fraude.

3 Os indicadores néo financeiros utilizados nesta dissertagéo ndo sdo uma classificacédo categorica de indicadores
da Economatica®.
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indice de endividamento
(Divida bruta / Ativo total)
(EDC3)

(Divida bruta / Patriménio
liquido) (EDC4)

Divida liquida / Patrimdnio
liquido (EDC5)

Liquidez geral (LIQ1)

Liquidez corrente (L1Q2)

Liquidez seca (L1Q3)

Liquidez

Capital de giro (L1Q4)

ROA Rentabilidade do
ativo (REN7)

ROE Rentabilidade do
patriménio (patriménio
final) (RENS8)

Dificuldades financeiras aumentam o risco de fraude.
O indice de endividamento traduz a proporgdo do
ativo total financiado por recursos de terceiros.
Quanto maior este indice, maior é o endividamento
da entidade, maior é o risco de fraude.

A alavancagem total do patrimdnio liquido indica a
vulnerabilidade da entidade a um risco de
endividamento. Quanto maior este indice, maior é o
endividamento da entidade, maior o risco de fraude.
A alavancagem liquida do patriménio liquido indica
a vulnerabilidade da entidade a um risco de
endividamento. Quanto maior este indice, maior é o
endividamento da entidade, maior o risco de fraude.
O indice de liquidez geral ((Ativo circulante +
realizavel a longo prazo)/(Passivo circulante +
passivo ndo circulante)) traduz a capacidade de a
entidade arcar com suas dividas a curto prazo.
Quando o indice é menor que 1, a entidade ndo tem
capacidade de arcar com suas dividas, tornando a
situacdo um risco de fraude.

O indice de liquidez  corrente  (Ativo
circulante/Passivo circulante) indica a capacidade de
a entidade cobrir suas atividades a curto prazo.
Quando o indice é menor que 1, a entidade ndo tem
capacidade para cobrir seu passivo a curto prazo,
tornando a situagdo um risco de fraude.

O indice de liquidez corrente ((Ativo circulante —
Estoques)/(Passivo circulante)) indica a capacidade
financeira de a entidade cobrir seu passivo a curto
prazo. Quando o indice € menor que 1, a entidade ndo
tem capacidade para cobrir seu passivo a curto prazo,
tornando a situacdo um risco de fraude.

Ainda chamado de capital circulante liquido, o capital
de giro (Ativo circulante — Passivo circulante) indica
a capacidade de a entidade cobrir seu passivo a curto
prazo. Quanto menor o valor, maior o risco de fraude.

Uma rentabilidade do ativo (Lucro operacional /
Ativo total) menor indica um mau uso do ativo ou um
risco de fraude (superestimagdo do ativo). Um
indicador muito alto indica que a entidade ndo esta
investindo em ativos, o que pode ser um indicador de
risco de fraude (Superestimacao de receitas).

Uma rentabilidade do patrimdnio liquido (Lucro
operacional / Patriménio liquido) menor indica um
mau uso do patrimdnio liquido ou um risco de fraude.

Kanapickiene e
Grundiene (2015) e
Ravisankar et al.
(2011)

Ravisankar et al.
(2011) e
Kanapickiene e
Grundiene (2015)
Ravisankar et al.
(2011) e
Kanapickiene e
Grundiene (2015)

Ravisankar et al.
(2011) e
Kanapickiene e
Grundiene (2015)

Ravisankar et al.
(2011) e
Kanapickiene e
Grundiene (2015)

Ravisankar et al.
(2011) e
Kanapickiene e
Grundiene (2015)

Ravisankar et al.
(2011),
Kanapickiene e
Grundiene (2015) e
Karpoff et al.
(2017)
Ravisankar et al.
(2011),
Kanapickiene e
Grundiene (2015) e
Karpoff et al.
(2017)
Ravisankar et al.
(2011),
Kanapickiene e
Grundiene (2015) e
Karpoff et al.
(2017)

Fonte: elaboracdo propria.

Além dessas varidveis, a sensibilidade de outras variaveis, disponibilizadas pela

Economatica®, para detectar fraudes em relatorios financeiros foi testada. Essas variaveis sao

agrupadas pela plataforma em categorias como “estrutura de capital”, “rentabilidade”,

“indicadores ndo financeiro” e “outras”, sendo elas: “Divida total liquida” (EDC1); “Estrutura
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de capital (Divida/Divida + Patriménio liquido)” (EDC6); “EBIT / Divida bruta” (EDC7);
“EBIT / Divida liquida” (EDCB8); “EBIT / Despesa financeira bruta” (EDC9); “EBIT / Despesa
financeira liquida” (EDC10); “Divida bruta / EBITDA” (EDC11); “Divida liquida / EBITDA”
(EDC12); “Capital employed” (LIQ5); “EBITDA” (REN1); “LAIR + Despesa financeira
liquida” (REN2); “Margem bruta” (REN3); “Margem EBIT (margem operacional)” (REN4);
“Margem liquida” (REN5); “Margem EBITDA” (RENG6); “ROE Rentabilidade do patrimonio
(patrimdnio médio)” (REN9); “ROE Rentabilidade do patriménio (patrimonio inicial)”
(REN10); “ROIC (Invested capital final)” (REN11); “ROIC (Invested capital médio)”
(REN12); “ROIC (Invested capital inicial)” (REN13); “Invested capital (REN14)”;
“Rentabilidade de investimento de subsidiarios” (REN15); “Alavancagem financeira”
(REN16); “Alavancagem operacional” (REN17); “Pagamento de dividendo” (INF1);
“Participacdo minoritaria” (INF2); “Ciclo financeiro” (INF3); “Ciclo operacional” (INF4);
“Giro do ativo” (INF5); “Giro do patriménio liquido” (INF6); “Capital expenditure (Despesa
de capital incluindo os investimentos)” (OUT1); “Depreciacdo e amortizacdo” (OUT?2);
“Capital expenditure / Depreciagdo” (OUT3); “Depreciacdo / Imobilizado e intangiveis”
(OUT4); e “Fluxo de caixa livre” (OUT5).

As variaveis da subcategoria de dados por acdo (DPA) de indicadores financeiros
informam, em valor monetério, a participacdo de cada acdo em grandezas estratégicas. Quanto
maiores forem estes indicadores, melhor é a situacdo econémica da entidade. Para passar uma
boa impressdo, uma entidade fraudadora pode manipular suas grandezas estratégicas.

Segundo Ravisankar et al. (2011), quanto maiores sdo as dividas, maior € a
probabilidade de fraudes em relatdrios financeiros. Em razéo disso, variaveis de endividamento
foram inseridas no modelo de deteccdo de fraudes, sendo elas: “Log(Divida total liquida)”
(EDC1); “Log(Divida total bruta)” (EDC2); “Divida bruta / Ativo total” (EDC3); “Divida bruta
/ Patriménio liquido” (EDC4); e “Divida liquida / Patrimonio liquido” (EDC6).

De acordo com Dalnial et al. (2014), o risco de fraude em contratos de crédito € maior
quando os indices de alavancagem financeira sdo altos. A alavancagem pode ser medida por
“Estrutura de capital (Divida/Divida + Patrimonio liquido)” (EDCI11), “Divida bruta /
EBITDA” (EDC11) e “Divida liquida / EBITDA” (EDC12), além da propria
“Log(Alavancagem financeira)” (REN16) e da “Alavancagem operacional” (REN17).

Segundo Kanapickiene e Grundiene (2015), os gestores esperam uma rentabilidade
maior dos investimentos. Assim, quanto menor a rentabilidade das despesas financeiras, maior
seria a probabilidade de acontecimento de fraudes em relatérios financeiros. Os indicadores de
rentabilidade considerados e utilizados neste estudo sao “EBIT / Divida bruta” (EDC7), “EBIT
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/ Divida liquida” (EDCS), “EBIT / Despesas financeiras brutas” (EDC9) e “EBIT / Despesas
financeira liquida” (EDC10).

Ainda segundo Kanapickiene e Grundiene (2015), problemas de liquidez podem
incentivar a realizacdo de fraudes em relatorios financeiros. Para tanto, foram inseridas ao
modelo as seguintes variaveis: “Liquidez geral” (LIQ1), “Liquidez corrente” (LIQ2), “Liquidez
seca” (LIQ3) e “Log(Capital de giro)” (LIQ4).

Kanapickiene e Grundiene (2015) usaram varios indicadores no seu modelo de detec¢do
de fraudes em relatorios financeiros que motivam a considerar nesta pesquisa os indicadores de
rentabilidade da Economatica®, tais como “Log(EBITDA)” (REN1), “Log(LAJIR+Despesas
financeiras liquidas)” (REN2), “Margem bruta” (REN3), “Margem de EBIT operacional”
(REN4), “Margem liquida” (RENS), “Margem do EBITDA” (REN®6), “Rentabilidade do ativo”
(REN7), “Rentabilidade do patriménio final” (RENS), “Rentabilidade do patriménio médio”
(REND9), “Rentabilidade do patrimonio inicial” (REN10), “Retorno do capital final investido”
(RENI11), “Retorno do capital médio investido” (REN12), “Retorno do capital inicial investido”
(REN13) e “Rentabilidade dos investimentos em subsidiarios” (REN15).

A Economatica® fornece quatro outros indicadores cuja importancia no modelo de
deteccdo de fraudes em relatorios financeiros foi julgada neste estudo. As variaveis sdo: (1)
“Despesa de capital na sua forma logaritmica” (OUT1); (2) “Indice despesa de capital por
depreciacdo” (OUT?2); (3) “Indice depreciacio por imobilizados e intangiveis” (OUT3); e (4)
“Fluxo de caixa livre na sua forma logaritmica” (OUT4).

Como indicadores ndo financeiros, este estudo utiliza o “Ciclo financeiro” (INF3) e o
“Ciclo operacional” (INF4), que, segundo Ramos (2011), trazem no¢Ges sobre o0s prazos das
atividades financeiras e operacionais da entidade. O “Giro do ativo” (INF5) e o “Giro do
patriménio liquido” (INF6) trazem noc¢des sobre a quantia de giros do ativo e do patrimdnio,
respectivamente, para financiar as atividades da entidade.

“Pagamento de dividendo” (INF2) capta a distribuigdo de “Pagamento de dividendos”
(INF1) durante o periodo do relatério. E uma variavel dicotdmica que recebera o valor “0” na

auséncia de distribuicdo de dividendos e “1” quando houve distribuigao.

3.7 Magquina de suporte vetorial (SVM)

A SVM ¢ uma funcdo do método de aprendizagem da inteligéncia artificial, proposta
por Vapnik desde 1995. Segundo Vapnik (2000), com o propdsito de distinguir observagdes em
varias classes, ela permite fazer previsdes e classificacdes baseando-se em metodologias de

divisibilidade linear e ndo linear.
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A atividade de deteccdo de fraudes em relatdrios financeiros € uma atividade de
classificacdo binéria pelo fato de classificar os relatérios em fraudulentos ou néo fraudulentos.
Conforme Chauhan et al. (2019), existem varios modelos de SVM, tais como Hard SVM, Soft
SVM, One-versus-Rest, Transductive SVM, Weston Watkins SVM, One-versus-One, Least
Squares SVM, v-SVM, Directed Acyclic Graph SVM, Smooth SVM, Lagrangian SVM,
Proximal SVM, Crammer Singer SVM, Fuzzy SVM, Ev-SVM, Structured SVM, Multi-Task
SVM, Fuzzy Proximal SVM, Cascade SVM, GEP SVM, Multi-View SVM, Twin SVM, Sloppy
SVM, Capped SVM, C-SVM e Kernel SVM. O modelo Kernel SVM foi considerado e utilizado
neste estudo pelo fato de permitir a escolha do modelo de classificacdo desejado, assim como
de outros parametros.

O modelo Kernel SVM pode ser executado com quatro tipos de classificagdo. De acordo
com Zhang (2020), o Kernel SVM pode ser linear, polinomial, radial e sigmoide. Cada um
desses tipos de classificacdo foi testado a fim de identificar o tipo de classificacdo que detectaria
melhor as fraudes em relatérios financeiros no Brasil.

O modelo Kernel SVM foi escolhido também por ser flexivel a escolha dos parametros.
De acordo com Rakotomamonjy (2003), o pesquisador tem autonomia de penalizar o modelo
por uma falsa classificacao (classificar um relatério fraudulento como néo fraudulento ou um

relatorio ndo fraudulento como fraudulento).

3.8 Maquina de suporte vetorial linear

Segundo Chauhan et al. (2019), o modelo linear da SVM é uma técnica de classificacao
binéria no aprendizado de maquina, o que permite separar as classes com maior margem entre
instancias de fronteiras, chamadas de suportes vetoriais. O problema de tal modelo consiste em
otimizar a margem de separacdo entre as classes. Em outras palavras, o problema de
classificacdo pela SVM procura um hiperplano que separe as observacoes de forma eficiente.
Para isso, de acordo com Chauhan et al. (2019), o problema consiste em maximizar o conjunto
de equac0es do hiperplano. De acordo com Deepa e Dhanapal (2012) e Bashir et al. (2021), a
SVM foi desenvolvida a partir da teoria estrutural de minimizacéo de risco, e sua aplicacdo

consiste em resolver a Fungéo 9:

f(x) = Sinal(x.w) + b €)]

Onde:

— X representa a matriz das varidveis explanatorias, e
— w e b sdo os parametros aprendidos pela SVM na fase de treinamento.



53

A Figura 5 apresenta a forma pela qual a SVM linear separa as classes. As linhas
pontilhadas partindo dos pontos O e 4 do eixo horizontal sdo as fronteiras, e o espaco entre elas
é o hiperplano ou, ainda, o suporte vetorial. O separador real entre as duas classes € a linha

vertical que divide o espaco entre as fronteiras em duas partes iguais.

Figura 5 — Maquina de suporte vetorial linear
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Fonte: Chauhan et al. (2019).

Segundo a metodologia linear, considerando as observagoes (X1;y1), (X2;¥2), ...,(Xn;Yn),
tal que x € IRy, y € (1;-1), onde 0s x representam as variaveis independentes e y a variavel
dependente, o vetor que marca a fronteira das observagdes positivas (observagdes coloridas em

azul, ou observacdes do lado direito) é representado pela Equacgéo 12:

wx+b=1 (12)

Por sua vez, a reta que marca a fronteira das observacOes negativas (observacoes

coloridas em vermelho, ou observacdes do lado esquerdo) é representada pela Equacdo 13:

wXx+b=-1 (13)

A reta que faz a real classificacdo dos elementos divide o espacgo entre as duas fronteiras

em duas partes iguais e é representada pela Equacédo 14:

WX+b=0 (14)

As Equacbes 12, 13 e 14 formam a margem que separa (classifica) as observagdes. A
Equacédo 12 divide o hiperplano em duas partes.

Sabe-se que a distancia entre o ponto (Xo;Yo) € um reta Ax+By+C é d = VAZ + b2.

X+b 1 FObA AL
wxtbl _ 14 2 distancia entre

lIwll llwll

Entdo a distancia entre a Equacéo 12 e a Equacéo 14 é d+ =
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aEquacdo 13eaEquacdo 14 éd— = % = ||_v1v|| A diastancia total da margem (hiperplano)
. 1 1 2
Ed—d+d——m+m—m.

Para diminuir os erros de classificacdo acerca da variavel &;, a Funcdo 9 pode ser

reescrita por:

yiw+b)>1-§ (15)
Onde:
- i=12,..n

O problema de otimizagdo para o calculo w e b pode ser definido por:

.1
Min _[lwll* + CXL &
sob restricdo
yikw+b)>1—-§com¢g >0

(15)

Usando a funcéo de Lagrange, a Funcédo 5 pode ser reescrita por:

L(w,b,§ o, B) = %”W”Z +CYiL & — 2o {yi[lwx—b] -1 -8} - XL B §; (7

A resolucéo do problema de maximizacdo consiste, desde entdo, em minimizarw,b & &
e em maximizar a & B. Segundo Deepa e Dhanapal (2012), para resolver o problema, é melhor
introduzir a formulagéo dupla.

= i 1
n&%x w(a, B) n&aﬁx { “13]1318{1E w,b, ¢ a, B} (18)
Substituindo, o problema se transforma na seguinte formulacéo dupla:

maX{Z?ﬂ a— ity 21!121 ;& ViVi (i, Yj>}
Sob restricao (19)
Yibiayi=o0oeo<q <Cparai=1,2,..,n.

De acordo com Deepa e Dhanapal (2012), aplicando a condicdo de Kuhn-Tucker a

Equacéo 9, tem-se que:

a; {yi[wx—b]-1-§} =10 (20)
Onde:
- i=12,..,n.
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Os vetores do Lagrange sdo os suportes vetoriais esperados para descrever o hiperplano.

A decisdo é determinada pela Fungéo 21:

f(x) = 215 oyyi(x,x;) + b (21)
Onde:

— x é 0 vetor das varidveis explanatorias;

— €0 i-ésimo produto entre as variaveis explanatérias;
— NS é o numero de suportes vetoriais; e

— b éotermo de erro.

O i-ésimo produto entre as variaveis explanatorias ({x;,x;)) € chamado de kernel.

Segundo Chauhan et al. (2019), os kernels sao fun¢des matematicas que transformam dados de
um espaco dado (espaco de entrada) em um novo espaco de uma dimensdo maior (dimensao de
saida), onde os dados podem ser separados por superficies (hiperplanos). Em outras palavras, 0
kernel é uma funcéo que, considerando dois argumentos, retorna o produto dos mapeamentos
dos argumentos para o kernel linear. As superficies de separacdo podem ser lineares, como é 0
caso de um kernel linear. De acordo com Meyer (2021), considerando as matrizes das variaveis

X; € X;j, 0 kernel linear seria o produto da transposta da matriz x; com a matriz x;. Entéo: kernel
linear K ({x;,x;)) = x;T x;. As superficies de separacdo podem ser também nao lineares; trata-

se de um kernel néo linear.

3.9  Maquina de suporte vetorial ndo linear

Segundo Chauhan et al. (2019), a SVM linear e a ndo linear tém a mesma formulacao,
exceto 0 espaco no qual a classificacdo é executada. Enquanto a SVM linear executa a
classificacdo no espaco dos dados em andlise, a SVM ndo linear executa a classificacdo no
espaco das caracteristicas das observacdes. No modelo ndo linear, a atividade consiste em
encontrar uma fungdo que classifiqgue melhor as observagdes de acordo com as caracteristicas.

A Figura 6 apresenta uma classificacdo néo linear:
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Figura 6 — Maquina de suporte vetorial ndo linear
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Fonte: Chauhan et al. (2019).

De acordo com Meyer et al. (2021), a execucdo da SVM ndo linear no R requer a
instalacdo e a ativacdo do pacote el071. O pacote el071 analisa as possiveis classes
identificaveis em um conjunto de dados. Assim, os algoritmos utilizados neste estudo séo
apresentados no Apéndice 4. Meyer (2021) identificou trés tipos de classificagdo néo linear com
a SVM. S&o os modelos de classificacdo pela SVM com uma funcéo kernel polinomial, radial
ou sigmoide.

De acordo com Anthony (1995), em vez de um separador linear (como demonstra a
Figura 5), a classificacdo pode ser feita por meio de um separador quadrético, cubico, em geral,
polinomial. Segundo Prajapati e Patle (2010), o kernel polinomial baseia-se na direcdo dos
vetores das variaveis para transforma-las em uma dimensdo maior. Conforme Meyer (2021),

considerando as matrizes das variaveis x; e x;, 0 kernel polinomial aplica os parametros (y, d,

C,) da sequinte forma: (yx;T Xj + Co)Y. A Figura 7 apresenta uma classificagio polinomial:.

Figura 7 — Maquina de suporte vetorial polinomial

Separating
Hyperplane

Fonte: Prajapati e Patle (2010).
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Segundo Wang et al. (2018), em situa¢des em que os dados sdo muito aglutinados, néo
é possivel fazer uma classificacdo considerando todos os dados juntos. Uma forma eficiente de
realizar a classificacao é dividir a base em pequenos grupos, executar a classificacdo em cada
um dos grupos (como apresentado na Figura 8) e, por fim, juntar os resultados. Este € o tipo de
classificacédo radial ou, ainda, chamado de gaussiano. De acordo com Meyer (2021), o kernel

radial aplica apenas o parametro y da seguinte forma:

Exp {—y|xi - xi|2}
Onde:

— y € 0o numero de subgrupos.
Figura 8 — Maquina de suporte vetorial radial/gaussiano

0 Positive
B negative

Fonte: Wang et al. (2018).

Por Gltimo, de acordo com Camps-Valls et al. (2004), o kernel sigmoide é uma série de
funces vizinhas. A classificacdo pode ser feita de forma linear, onde é possivel, em seguida,
que uma funcdo néo linear tangencie a funcéo linear para definir outra zona de classificacdo e
vice-versa, até percorrer toda a base em analise. O kernel sigmoide aplica os parametros (y, Cq)
seguinte da forma: Tanh{yx;" x; + Co}.

De acordo com Patle e Chouhan (2013) a escolha do kernel correto € crucial para a
obtencdo de bons resultados. Por esse motivo, esta pesquisa explora todos 0s quatro modelos
de kernel com a finalidade de indicar o kernel ou 0 modelo de SVM mais adequado a detecgdo

de fraudes em relatorios financeiros do mercado brasileiro.
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3.10 Métricas de avaliacédo da eficiéncia dos modelos de detec¢do de fraudes

Para verificar a eficiéncia de cada modelo, a taxa de acuracia foi levada em
consideracdo, seguindo os procedimentos de Ravisankar et al. (2011), Song et al. (2014),
Mohammadi et al. (2020) e Severino e Peng (2021).

Com o objetivo de apurar a eficiéncia estatistica da acuracia, o teste de eficiéncia de
McNemar foi considerado e utilizado, seguindo a recomendacdo de De Leeuw et al. (2006). O
teste de eficiéncia de McNemar baseia-se na hipotese nula de igualdade nos erros de
classificacdo (erros do tipo 1 e erros do tipo 2). O nimero do erro do tipo 1 cometido é igual ao
numero do erro do tipo 2 cometido. Em outras palavras, o nimero de relatorios fraudulentos
classificados como ndo fraudulento é igual ao numero de relatérios ndo fraudulentos
classificados como fraudulento.

Segundo De Leeuw et al. (2006), a hipdtese nula do teste de eficiéncia de McNemar

pode ser formulada da seguinte forma:

Hog = 22=1

f21

Onde:

— f1 é 0 nimero de relatorios fraudulentos classificados como ndo fraudulentos; e
— f,1 € 0o nimero de relatérios nao fraudulentos classificados como fraudulentos.

Além do teste de eficiéncia de McNemar, o teste de Vuong (1988) foi empregado para
trazer mais robustez a analise. De acordo com Vuong (1988), o teste consiste em calcular a
média da racdo de verossemelhanca de cada modelo e em seguida, comparar os valores. As
médias da razdo de verossemelhanca dos modelos sdo chamadas de estatisticas - z de Vuong.
O teste é feito sob uma hipétese nula e duas hipdteses alternativas.

Considerando a comparacédo entre dois modelos M1 e M2, a hip6tese nula é expressa
por:
Hy: z = 0 0 que siginifica que dois modelos que estdo sendo comparados (M1 e M2) sdo iguais
ou um explica o fenbmeno estudado quanto outro (M1 = M2).

A primeira hipotese alternativa expressa por:
H;: z > 0 significa que o primeiro modelo é melhor que o segundo modelo. Em outras palavras,
M1 explica melhor o modelo estudado do que M2 (M1 > M2).

Por fim, a segunda hipotese alternativa
Hy: z < 0 significa que o primeiro modelo n&o é melhor que o segundo modelo. Em outras
palavras, M2 explica melhor o modelo estudado do que M1 (M1 < M2).

4 Tratamento dos dados
Nesta secdo, além das estatisticas descritivas dos dados, as andlises realizadas s&o

explicadas. Na primeira subsecdo, as analises sobre o estudo de eventos sdo realizadas com
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objetivo de testar se empresas, ao se utilizarem de fraudes nas demonstracdes financeiras, obtém

retornos anormais. As analises sobre a detec¢do de fraudes sdo feitas na segunda subsecao.

4.1  Anélises do estudo de eventos

A execucdo do estudo de eventos para apurar as consequéncias de fraudes no mercado
(existéncia ou ndo de retornos anormais) requer como varidvel de entrada os pregos de cotacao
das acdes ordinarias das entidades que emitiram relatorios fraudulentos. A estatistica descritiva,

por setor de atividade, das entidades da amostra é apresentada na Figura 9:

Figura 9 — Distribuicdo dos relatorios fraudulentos por setor de atividade
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Fonte: elaboragdo propria.

Por ordem decrescente, seguindo a classificacdo de setores de atividade da B3, o setor
de consumo ciclico é o setor no qual mais fraudes foram identificadas em suas demonstracfes
financeiras, compondo 33% da amostra. Em seguida esté o setor de bens industriais, com 28%;
depois, o setor de petroleo, gas e biocombustiveis, com 18%; logo, o setor de utilidade publica,
com 10%. Os setores que realizam menos fraudes nas demonstragdes financeiras sdo os setores
de consumo néo ciclico e de materiais basicos, com 6% e 4%, respectivamente.

A frequéncia de fraudes identificadas no setor de consumo ciclico pode estar relacionada
ao fato de que ha mais entidades registradas neste setor na CVM. Na coleta dos dados, realizada
em 1° de maio de 2022, acerca da classificagéo setorial das empresas negociadas na B3, o setor

de consumo ciclico representou a maior proporgéo, com 21%.
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A andlise do estudo de eventos foi realizada em quatro partes, sendo as duas primeiras
partes referentes a realizagdo da fraude (com a amostra de até 2009 e a amostra que se inicia a
partir de 2010) e as duas ultimas referentes a deteccdo da fraude (com a amostra antes da

convergéncia contabil e a amostra depois da convergéncia contabil).

4.1.1 Anélise do modelo do estudo de eventos a realizacdo de fraudes

O estudo de eventos relativo a realizacdo da fraude foi feito 10 dias ao redor da data de
realizacdo da fraude. Cada execucdo do estudo de eventos representa o nimero de dias ao redor
da data de fraude em analise. Durante o periodo de analise — de 1999 até 2009 e de 2010 até
2019 —, foram identificados, respectivamente, 10 e 63 eventos de realizacdo de fraudes. Na
janela de estimagé&o, os estimadores para obtencdo do retorno anormal acumulado (a e ) foram
obtidos considerando os 150 dias de observacéo.

Dos 10 eventos iniciais do grupo amostral antes da convergéncia contabil (de 1999 até
2009), 5 ndo foram processados por insuficiéncia de cotagdes, sendo eles: 10013 (IMBI3.SA);
10017 (EMAE3.SA); 10030 (LIXC3.SA); 10053 (RICP3.SA); e 10061 (SULT3.SA). Dos 53
eventos do grupo amostral depois da convergéncia contabil (de 2010 até 2019), 18 eventos ndo
foram processados por insuficiéncia de cotacbes, sendo eles: 10003 (BUET3.SA); 10014
(IMBI3.SA); 10015 (DUQE3.SA); 10016 (DUQE3.SA); 10020 (HETA3.SA); 10021
(I1HG34.SA); 10022 (IGUA3.SA); 10029 (LIXC3.SA); 10032 (MPLU3.SA); 10037
(OSXB3.SA); 10046 (PTNT3.SA); 10054 (RJCP3.SA); 10056 (SCLO3.SA); 10057
(SCLO3.SA); 10058 (SCLO3.SA); 10059 (SPRI3.SA); 10060 (SULT3.SA); e 10063
(TENE3.SA). Nessas situagdes, os ativos deixaram de ser negociados, no minimo, por um ano,
ou pelo fato de haver auséncia de cotacdo na janela de estimacéo, ou pelo fato de a janela de
estimacé&o conter cotagdes constantes.

Quando as cotacBes sdo constantes, 0s retornos sao iguais a zero, os estimadores sdo
indetermindveis, assim como os retornos estimados e anormais. Em razéo dessas caracteristicas,
a analise foi realizada com 40 eventos de demonstracdes financeiras tipificadas como
fraudulentas.

Os retornos reais das acdes (1), assim como o retorno do mercado (Rwm), obtidos por
meio da Equacéo 3, bem como os estimadores o ¢ B obtidos por meio da Equagéo 7, os residuos
decorrentes dessa regressdo e 0s retornos esperados das ac¢6es obtidos por meio da Equagéo 7

estdo apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3 — Retornos reais e esperados das acdes um dia depois da data de realizagéo de

fraudes

Idgntlflca(; Acéo das Acéo do Da_ta d? Retorno Retorno real  Intercept  Coeficient  Residu Retorno
ao das firmas mercado realizacdo real das do mercado 0 () e (B) o () esperado
acdes da fraude acdes H das acoes

Antes da convergéncia contabil (até 2009)
10010 CEBR6.SA ABVSP  2009-12-31 0.0000 0.0043 0.0000 -0.0023 0.0025 0.0000
10018 EMBR3.SA ABVSP  2009-12-31 0.0000 0.0043 -0.0014 0.7471 0.0213 0.0018
10044 PETR3.SA ABVSP  2005-12-30 0.0134 0.0096 0.0010 0.7346 0.0158 0.0080
10045 PETR3.SA "BVSP  2008-12-31 0.0147 0.0131 -0.0006 1.1091 0.0232 0.0139
10047 PTNT3.SA ABVSP  2009-12-31 0.0000 0.0043 -0.0072 0.7031 0.0605 -0.0042
Depois da convergéncia contabil (a partir de 2010)

10001 BAHI3.SA ABVSP  2011-12-30 0.0000 0.0039 -0.0007 0.1491 0.0225 -0.0001
10002 BMYB34.SA ABVSP  2013-12-31 0.0000 0.0047 0.0015 -0.0565 0.0160 0.0012
10004 CBMA3.SA ABVSP  2011-12-30 0.0000 0.0039 -0.0048 0.3972 0.0553 -0.0032
10005 CBMA3.SA ABVSP  2014-12-31 0.0000 -0.0117 -0.0015 -0.0983 0.0640 -0.0004
10006 CBMA3.SA ABVSP  2015-12-31 0.0000 -0.0070 -0.0049 -0.1821 0.1160 -0.0037
10007 CEBR6.SA ABVSP  2013-12-31 0.0000 0.0047 -0.0015 0.0139 0.0210 -0.0015
10008 CEBR6.SA ABVSP  2012-12-31 0.0000 0.0088 0.0008 0.8020 0.0291 0.0079
10009 CEBR6.SA ABVSP  2011-12-30 0.0000 0.0039 -0.0018 0.1232 0.0394 -0.0013
10011 CGRA3.SA ABVSP  2014-12-31 0.0006 -0.0117 0.0000 0.1920 0.0170 -0.0023
10012 CMIG3.SA ABVSP  2016-12-30 0.0166 0.0074 0.0007 1.1700 0.0213 0.0094
10019 GGBR3.SA ABVSP  2015-12-31 0.0381 -0.0070 -0.0031 1.1087 0.0294 -0.0109
10023 IMBI3.SA ABVSP  2015-12-31 0.0000 -0.0070 -0.0002 0.0619 0.0278 -0.0006
10024 INEP3.SA ABVSP  2018-12-31 0.0163 0.0280 0.0006 0.5538 0.0584 0.0161
10025 INEP3.SA "BVSP 2013-12-31 0.0817 0.0047 -0.0029 0.2775 0.0362 -0.0016
10026 JBSS3.SA ABVSP  2012-12-31  -0.0066 0.0088 -0.0006 1.1446 0.0252 0.0095
10027 JBSS3.SA ABVSP  2017-12-29 0.0000 0.0000 0.0020 0.9041 0.0333 0.0020
10028 JHSF3.SA ABVSP  2016-12-30  -0.0141 0.0074 0.0001 0.9160 0.0351 0.0069
10031 MNDL3.SA ABVSP  2013-12-31 0.0465 0.0047 -0.0030 0.4290 0.0287 -0.0010
10033 MSPA3.SA ABVSP  2014-12-31 0.0000 -0.0117 0.0002 0.0047 0.0030 0.0002
10034 MSPA3.SA ABVSP  2017-12-29 0.0000 0.0000 0.0023 0.0699 0.0131 0.0023
10035 OGXP3.SA ABVSP  2012-12-31 0.0138 0.0088 -0.0076 1.8655 0.0397 0.0088
10036 OGXP3.SA ABVSP  2013-12-31 0.0426 0.0047 -0.0121 4.1111 0.1048 0.0071
10038 PDGR3.SA ABVSP  2012-12-31 0.0030 0.0088 -0.0011 15101 0.0295 0.0122
10039 PETR3.SA "BVSP  2014-12-31  -0.0288 -0.0117 -0.0028 1.9352 0.0170 -0.0254
10040 PETR3.SA ABVSP  2013-12-31 0.0050 0.0047 -0.0004 1.1637 0.0191 0.0050
10041 PETR3.SA ABVSP  2012-12-31 0.0026 0.0088 -0.0005 1.0722 0.0159 0.0089
10042 PETR3.SA ABVSP  2011-12-30 0.0092 0.0039 -0.0001 0.9605 0.0131 0.0036
10043 PETR3.SA ABVSP  2010-12-31 0.0148 0.0051 -0.0010 0.9636 0.0157 0.0039
10048 RCSL3.SA ABVSP  2015-12-31 0.1803 -0.0070 -0.0001 1.2323 0.1623 -0.0088
10049 RCSL3.SA ABVSP  2014-12-31 0.0000 -0.0117 -0.0038 -0.1417 0.0917 -0.0021
10050 RCSL3.SA ABVSP  2013-12-31 0.1542 0.0047 -0.0029 0.7357 0.0857 0.0005
10051 RCSL3.SA ABVSP  2012-12-31 0.1178 0.0088 -0.0081 -0.4851 0.0729 -0.0124
10052 RCSL3.SA ABVSP  2011-12-30 0.0000 0.0039 -0.0025 0.4195 0.0652 -0.0009
10055 RSID3.SA ABVSP  2010-12-31 0.0184 0.0051 -0.0004 1.5258 0.0215 0.0074
10062 TASA3.SA "BVSP  2013-12-31 0.0000 0.0047 -0.0009 0.0493 0.0247 -0.0006

Fonte: dados da pesquisa.

No primeiro momento, para cada acao, a cada evento, um dia ap0os o evento, o retorno
real (observado) das acGes (r) foi estimado de acordo com a Equacdo 3.

No segundo momento, 0 objetivo foi obter os retornos estimados com base nas
observac0es (retornos) anteriores. Para isso, foram considerados os 150 retornos das a¢fes das
firmas e do mercado antes da data do evento. Para atingir o objetivo deste momento (apurar o

retorno esperado das acdes), foi calculado, primeiramente, o retorno real (observado) do
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mercado (BVSP) de acordo com a Equacéo 3. Os estimadores a ¢ B ¢ o residuo u foram obtidos

Cov(Ri,Rp)

considerando os célculos estatisticos, onde B; = ,
Var(Rp,)

a = fig, — Bi Mg, .COM Hg, =

1
Tn _To

(Z:‘L;:SO Ris) € ii‘Rm = TniTo (22‘2;0150 Rms)'

Em seguida, os retornos anormais foram apurados de acordo com a Equacdo 8 e sdo
apresentados na Tabela 4, que representa os quatro primeiros dias depois da data de realizagédo
de fraudes. Os retornos anormais completos depois da realizacdo de fraudes sdo apresentados
no Apéndice 6, e os retornos anormais completos depois da deteccdo de fraudes sdo
apresentados no Apéndice 7.

Tabela 4 — Retornos anormais dos quatro primeiros dias depois da realizacdo de fraudes

Aﬁ";‘%gss AR(1) Valor-t(l) AR() \Valort(2) AR@3) Valor-t(3) AR(4) Valor-t(4)
Antes da convergéncia contabil (até 2009)

CEBR6.SA  -0,0032  -0,1468  -0,0042  -0,1927  -0,0017  -0,078 -0,002 -0,0017

EMBR3.SA  -0,0235  -10981  -0,0075  -0,3505  -0,008  -0,3738  0,0024 0,1121

PETR3.SA  0,0217 13478 -0,0025  -0,1553 00027 01677  -0,0041  -0,2547

PETR3.SA  0,0058 02522  -00126  -0,5478  -0,0046 0,2 -0,0134  -0,5826

PTNT3.SA  0,0054 0,0891 0,0845 13944 0,0099  0,1634 0,009 0,1485

Depois da convergéncia contébil (a partir de 2010)

BAHI3.SA -0,0049 -0,2121 0,0007 0,0303 0,0028 0,1212 0,0008 0,0346
BMYB34.SA  -0,0028 -0,1687 -0,0009 -0,0542 -0,0016 -0,0964 -0,0022 -0,1325
CBMA3.SA 0,1018 1.7891* 0,0019 0,0334 0,0086 0,1511 0,1076 1.891*
CBMA3.SA  -0,0032 -0,0514 -0,0015 -0,0241 0,0037 0,0595 0,0071 0,1141
CBMA3.SA  -0,0079 -0,0611 0,0024 0,0186 -0,0041 -0,0317 -0,0073 -0,0565

CEBRG6.SA 0,002 0,0985 0,0019 0,0936 0,002 0,0985 0,002 0,0985
CEBRG6.SA -0,0237 -0,75 -0,0108 -0,3418 0,0116 0,3671 0,0094 0,2975
CEBRG6.SA -0,0036 -0,0914 0,0015 0,0381 0,0034 0,0863 0,0016 0,0406
CGRAS.SA 0,0041 0,2547 -0,0442  -2.745***  -0,0317 -1.9689* 0,0044 0,2733

CMIG3.SA 0,0398 1.7848* -0,0316 -1,417 -0,0187 -0,8386 -0,0011 -0,0493
GGBRS3.SA -0,0093 -0,3153 -0,0467 -15,831 -0,0749 -2.539** 0,0009 0,0305

IMBI3.SA 0,002 0,0752 -0,1301  -4.891*** 0,0015 0,0564 0,0019 0,0714
INEP3.SA -0,0199 -0,3144 0,0172 0,2717 0,0296 0,4676 -0,0493 -0,7788
INEP3.SA -0,0837 -2.3058** 0,051 1,405 -0,0501 -13,802 0,0053 0,146

JBSS3.SA -0,0084 -0,3158 -0,0042 -0,1579 0,0477 1.7932* -0,0312 -11,729
JBSS3.SA -0,0213 -0,4712 -0,0058 -0,1283 0,0039 0,0863 -0,0004 -0,0088
JHSF3.SA 0,0315 0,8678 0,0073 0,2011 0,0432 11,901 0,0554 15,262
MNDL3.SA  -0,0319 -0,8961 0,0198 0,5562 -0,0373 -10,478 0,0233 0,6545

MSPA3.SA 0,0049 0,2311 0,0038 0,1792 0,0003 0,0142 -0,002 -0,0943
MSPA3.SA -0,0015 -0,0617 -0,003 -0,1235 -0,0024 -0,0988 -0,0021 -0,0864
OGXP3.SA 0,0419 10,554 0,0133 0,335 0,0442 11,134 0,0403 10,151
OGXP3.SA 0,0623 0,5973 0,0009 0,0086 0,1652 15,839 -0,0587 -0,5628
PDGR3.SA 0,014 0,4531 0,0169 0,5469 -0,0168 -0,5437 0,0349 11,294
PETR3.SA -0,0033 -0,2129 -0,0427  -2.755***  -0,0424  -2.735***  -0,0071 -0,4581
PETR3.SA 0,0165 0,8684 -0,0345 -1.8158* 0,0129 0,6789 -0,0187 -0,9842
PETR3.SA -0,012 -0,7692 0,0242 15,513 0,0166 10,641 -0,0031 -0,1987

PETR3.SA 0,0097 0,7293 0,0047 0,3534 0,0072 0,5414 -0,0016 -0,1203
PETR3.SA -0,0154 -0,9872 -0,0112 -0,7179 0,0102 0,6538 0,0021 0,1346
RCSL3.SA -0,1384 -0,8793 -0,0012 -0,0076 0,0923 0,5864 0,1268 0,8056
RCSL3.SA -0,0039 -0,0437 -0,0014 -0,0157 0,0064 0,0717 0,2346 2.63***

RCSL3.SA 0,0168 0,2002 -0,0079 -0,0942 0,001 0,0119 0,0083 0,0989
RCSL3.SA -0,0999 -14,416 0,1309 1.8889* 0,11 15,873 -0,0997 -14,387
RCSL3.SA -0,0151 -0,2323 0,0023 0,0354 0,0088 0,1354 0,0026 0,04

RSID3.SA -0,0104 -0,4502 -0,0333 -14,416 -0,0202 -0,8745 -0,0032 -0,1385
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TASA3.SA -0,0606  -2.4048** 0,015 0,5952 0 0 -0,0073 -0,2897

Fonte: dados da pesquisa.
Legenda: (*), (**) e (***) representam uma significancia, respectivamente, a 10%, 5% e 1%.

Na maioria das vezes, 0s retornos anormais individuais (ou seja, para cada evento)
foram detectados depois da realizacdo da fraude; porém, em poucas situagBes esses retornos
foram estatisticamente significativos, de acordo com a estatistica t de Student. Em poucas
situacBes os retornos anormais se igualam a 0, o que significaria a auséncia real de retornos
anormais.

No Apéndice 6, observa-se que, antes da convergéncia contébil (até 2009), 48% dos
retornos anormais sao positivos e quase todos sdo estatisticamente insignificativos. Depois da
convergéncia contabil, observa-se que 53% dos retornos anormais sdo positivos e apenas 9%
sdo significativos. Analisando individualmente os retornos anormais, conclui-se que, depois da
realizacdo de fraudes em relatérios financeiros, a maioria dos retornos anormais é nao
significativa.

A maioria dos retornos anormais individuais € estatisticamente nao significante, o que
sugere a ndo existéncia de retornos anormais devido ao uso de informacdes viesadas para a

realizacdo de préticas fraudulentas nas demonstracées financeiras.

4.1.2 Anélise do modelo do estudo de eventos a deteccdo de fraudes

O estudo de eventos para deteccdo de fraude em relatdrios financeiros é realizado 10
dias ao redor da data do evento. Cada execugdo do estudo de evento representa 0 nimero de
dias ao redor da data de fraude em andlise.

Pelo fato de varios relatérios fraudulentos serem detectados em um Unico processo
administrativo da CVM, estes teriam a mesma data de evento. Contudo, para uma execugdo
adequada do modelo de estudo de eventos, cada evento (dia de deteccdo da fraude) deve ser
Unico para cada ativo, e, por esta razdo, os 63 relatdrios fraudulentos iniciais foram reduzidos
para 51, sendo compostos por 6 relatorios do periodo antes da convergéncia e 45 do periodo
depois da convergéncia. Observou-se que todas as fraudes foram detectadas no periodo depois
da convergéncia. Entretanto, pelo fato de a composi¢do de alguns elementos dos relatorios ter
mudado depois da convergéncia contabil (a partir de 2010), os relatorios emitidos antes da
convergéncia e depois dela foram analisados separadamente.

O Quadro 4 evidencia a relagéo entre os relatorios fraudulentos na realiza¢do da fraude
e os relatérios fraudulentos na deteccédo. Pelo fato de mais de um relatério do mesmo ativo ser

detectado em um mesmo processo administrativo, 14 relatérios foram retirados da amostra de
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relatorios fraudulentos na deteccdo da fraude por estarem com a mesma data de deteccdo e
pertencerem a um mesmo ativo.

Por exemplo, os relatorios fraudulentos de 2011, 2012 e 2013 do ativo CEBR6 foram
detectados no processo administrativo de 02/03/2021 da CVM. Esses trés relatdrios, da mesma
entidade, tém a mesma data de deteccdo (que € a data de 02/03/2021). De acordo com 0s
procedimentos de execucdo do modelo de estudo de eventos, esses trés eventos tém as mesmas
caracteristicas e, portanto, devem se resumir em apenas um evento. Nesse sentido, apenas 0
relatorio mais recente foi considerado com a data de deteccdo na amostra de relatorios
fraudulentos na deteccdo de fraudes, dado que é este o relatorio mais atualizado da entidade,
em relacdo a fraude.

Dois relatorios fraudulentos foram adicionados a esta relacéo por serem detectados por
diferentes fraudes em relatorios financeiros em dois processos administrativos distintos.
Ressalta-se que, para um ativo cujo relatério de um ano dado foi detectado em mais de um
processo, este relatorio foi duplicado, mas com datas de deteccdes diferentes. E o caso do
relatério fraudulento de 2012 do ativo OGXP3, que foi citado nos processos administrativos de
27/05/2019 e 14/12/2017. Este relatorio fraudulento de 2012 foi considerado duas vezes, com

suas respectivas datas de deteccao.

fraudulentos a realizagdo e a detec¢do da fraude

Ne de relatorios  N°de relatdrios

Realizagéo de fraudes Deteccéo de fraudes

retirados adicionados

Ativo Data de fraude Ativo Data de fraude

BAHI3 12/31/2011 BAHI3 9/24/2019
BMYB34 12/12/2013 BMYB34 12/10/2019
BUET3 8/30/2016 BUET3 12/10/2019
CBMA3 12/31/2011 CBMA3 10/30/2018
CBMA3 12/31/2014 CBMA3 12/12/2017
CBMA3 12/31/2015 -1

CEBRG6 12/31/2013 CEBRG6 3/2/2021
CEBR®6 12/31/2012 -1

CEBR®6 12/31/2011 -1

CEBR6 4/20/2009 CEBRG6 3/26/2019
CGRA3 12/31/2014 CGRA3 10/23/2018
CMIG3 4/29/2016 CMIG3 12/18/2018
DOCA3 31/09/2002 DOCA3 2/19/2019
DOCA3 12/31/2014 DOCA3 12/18/2018
DUQE3 10/31/2010 DUQE3 2/26/2019
DUQES3 12/31/2013 DUQES3 7/12/2018
EMAE3 4/8/1998 EMAE3 1/29/2019
EMBR3 1/1/2009 EMBR3 9/11/2018
GGBR3 7/14/2015 GGBR3 12/3/2019
HETA3 12/31/2013 HETA3 12/14/2017
11HG34 12/12/2013 11IHG34 12/26/2018

IGBR3 12/31/2011 IGUA3 6/30/2020

IMBI3 12/31/2015 IMBI3 4/2/2019

INEP3 5/7/2018 INEP3 12/3/2019
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INEP3 12/31/2013 INEP3 12/18/2018

IBSS3 12/31/2012 IJBSS3 7/21/2020

IBSS3 5/11/2017 1

JHSF3 11/10/2016 JHSF3 12/4/2018

LIXC3 12/31/2016 LIXC3 8/27/2019

LIXC3 12/31/2001 LIXC3 10/30/2018

MNDL3 12/31/2013 MNDL3 12/14/2017

MPLU3 12/31/2017 MPLU3 12/10/2019

MSPA3 12/31/2014 MSPA3 12/11/2018

MSPA3 12/31/2017 1

OGXP3 7/31/2013 OGXP3 6/25/2019
OGXP3 5/27/2019

OGXP3 2/1/2012 +1 OGXP3 12/14/2017

0SXB3 9/24/2012 OSXB3 6/25/2019

PDGR3 5/28/2012 PDGR3 11/13/2018

PETR3 12/31/2014 PETR3 11/3/2020

PETR3 12/31/2012 1

PETR3 12/31/2011 1

PETR3 12/31/2010 1

PETR3 12/31/2005 1

PETR3 12/31/2008 1

PETR3 9/5/2013 PETR3 12/16/2019

PTNT3 6/30/2012 PETR3 12/13/2018

PTNT3 10/29/2009 PTNT3 8/13/2019

RCSL3 12/31/2015 PTNT3 12/4/2018

RCSL3 12/31/2014 RCSL3 9/29/2020

RCSL3 12/31/2013 RCSL3 7/30/2019

RCSL3 12/31/2012 1

RCSL3 12/31/2011 1

RICP3 6/30/2009 RICP3 6/11/2019
RICP3 12/4/2018

RJCP3 9/10/2014 +1 RICP3 10/30/2018

RSID3 6/30/2010 RSID3 8/20/2019

SCLO3 12/31/2012 1

SCLO3 12/31/2013 1

SCLO3 12/31/2014 SCLO3 12/12/2017

SPRI3 3/31/2014 SPRI3 71712020

SULT3 8/18/2015 SULT3 12/10/2019

SULT3 12/31/2001 SULT3 2/26/2019

TASA3 7/16/2013 TASA3 7/113/2018

TENE3 3/31/2016 TENE3 12/26/2018

63 14 2 51

Fonte: dados da pesquisa.

Na janela de estimagao, os estimadores o ¢ § foram obtidos considerando 0s 150 dias
de observacao.

Dos 6 relatorios do periodo antes da convergéncia contabil, 5 ndo foram processados
por insuficiéncia de cotacOes, sendo eles: 10010 (DOCA3.SA); 10014 (EMAE3.SA); 10026
(LIXC3.SA); 10042 (RJICP3.SA); e 10049 (SULT3.SA). Dos 45 relatdrios do periodo depois
da convergéncia contébil, 21 ndo foram processados por insuficiéncia de cotacdes, sendo eles:
10003 (BUET3.SA); 10004 (CBMAS3.SA); 10005 (CBMA3.SA); 10011 (DOCA3.SA); 10012
(DUQE3.SA); 10013 (DUQES3.SA); 10017 (HETAS3.SA); 10018 (I1HG34.SA):; 10019
(IGUA3.SA); 10020 (IMBI3.SA); 10025 (LIXC3.SA); 10028 (MPLU3.SA); 10030
(OGXP3.SA); 10031 (OGXP3.SA); 10033 (OSXB3.SA); 10043 (RJCP3.SA); 10044
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(RJCP3.SA); 10046 (SCLO3.SA); 10047 (SPRI3.SA); 10048 (SULT3.SA); e 10051
(TENE3.SA). Nessas situagdes, os ativos pararam de ser negociados, no minimo, por um ano,

ou pelo fato de haver auséncia de cotagdo na janela de estimacédo, ou pelo fato da janela de

estimacéo conter cotacdes constantes. Nesses casos, 0s possiveis retornos anormais ndo seriam

referentes ao periodo esperado; por isso, foram excluidos da anélise.

Quando as cotacgdes sdo constantes, 0s retornos sdo iguais a 0 e os estimadores sao

indeterminaveis, assim como o0s retornos estimados e anormais.

Os retornos reais das agdes (1), assim como o retorno do mercado (Rwm), obtidos por

meio da Equacdo 3, bem como os estimadores a e B obtidos por meio da Equacéo 7, os residuos

decorrentes dessa regressao e 0s retornos esperados das a¢6es obtidos por meio da Equacéao 7

estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Estimadores e retornos esperados das a¢cbes um dia depois da data de deteccao de

fraudes

Identificag ~ ~ Data de Retorno Coefi . Retorno

ao das Ag_ao das Agoes do detec¢do da real das Retorno real  Interce ciente Resid esperado das
~ firmas mercado ~ do mercado pto (o) uo ~
acoes fraude acoes (B) acoes
Antes da convergéncia contabil (até 2009)
10015 EMBR3.SA "BVSP 2018-09-11 0.006 -0.0235 0.0002 0529 0.024 -0.0123
Depois da convergéncia contabil (a partir de 2010)

10001 BAHI3.SA "BVSP 2019-09-24 0.0068 -0.0073 -0.003 0.219 0.026 -0.0048
10002 BMYB34.SA "BVSP 2019-12-10 0 -0.0028 0.0017 0.054 0.015 0.0016
10006 CEBR6.SA "BVSP 2021-03-02 0 0.0109 0.0056 -0.03 0.038 0.0053
10007 CEBRG6.SA "BVSP 2019-03-26 0.1004 0.0174 -0.001 -0.11 0.018 -0.0026
10008 CGRA3.SA "BVSP 2018-10-23 0.0215 -0.0035 -0.001  0.347 0.022 -0.002
10009 CMIG3.SA "BVSP 2018-12-18 0.0138 0.0024 0.0031 1.143 0.022 0.0058
10016 GGBR3.SA "BVSP 2019-12-03 -0.020 -0.001 -0.001 0.842 0.015 -0.0013
10021 INEP3.SA "BVSP 2019-12-03 0 -0.001 -0.004 0.496 0.044 -0.0047
10022 INEP3.SA "BVSP 2018-12-18 0 0.0024 0.0045 0.276 0.063 0.0051
10023 JBSS3.SA "BVSP 2020-07-21 -0.017 -0.0011 -0.001 0.936 0.033 -0.0018
10024 JHSF3.SA "BVSP 2018-12-04 -0.027 -0.0134 0.0005 0.995 0.029 -0.0129
10027 MNDL3.SA "BVSP 2017-12-14 0 -0.0067 0.0037 0.496 0.035 0.0004
10029 MSPA3.SA "BVSP 2018-12-11 0 0.0059 0.0006 0.004 0.019 0.0006
10032 OGXP3.SA "BVSP 2017-12-14 -0.012 -0.0067 -0.001 0.401 0.045 -0.003
10034 PDGR3.SA "BVSP 2018-11-13 -0.079 -0.0072 -0.002 0.528 0.056 -0.0059
10035 PETR3.SA "BVSP 2020-11-03 0.0387 0.0173 0.0003 1.302 0.022 0.0228
10036 PETR3.SA "BVSP 2019-12-16 -0.008 -0.006 -0.001 1.118 0.012 -0.0073
10037 PETR3.SA "BVSP 2018-12-13 0.0053 0.0099 0.0004 1.542 0.027 0.0156
10038 PTNT3.SA "BVSP 2019-08-13 0 0.0135 0.0001 0.003 0.009 0.0001
10039 PTNT3.SA "BVSP 2018-12-04 0 -0.0134 0.0001 -0.01 0.002 0.0002
10040 RCSL3.SA "BVSP 2020-09-29 0.0101 -0.0115 -0.002 0.838 0.040 -0.0113
10041 RCSL3.SA "BVSP 2019-07-30 0.0144 -0.0053 -0.006  0.372 0.038 -0.0078
10045 RSID3.SA "BVSP 2019-08-20 -0.088 -0.0025 -0.001 0.644 0.023 -0.0023
10050 TASA3.SA "BVSP 2018-07-13 0 0.0097 -0.000 0.221  0.035 0.002

Fonte: dados da pesquisa.

Em seguida, os retornos anormais foram apurados de acordo com a Equacdo 8 e sdo

apresentados na Tabela 6, que representa 0s quatro primeiros dias depois da data da deteccao
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de fraudes. Os retornos anormais completos depois da deteccdo de fraudes sao apresentados no

Apéndice 7.

Tabela 6 — Retornos anormais dos quatro primeiros dias depois da deteccdo de fraudes

Af%?;)ng:s AR (1) Valort(l) AR(2) Valor-t(2) AR(3) Valort(3) AR(4) Valor-t(4)
Antes da convergéncia contabil (até 2009)
EMBR3.SA -0.0369 -1.5311 -0.0079 -0.3278 -0.007 -0.2905 -0.0054 -0.2241
Depois da convergéncia contabil (a partir de 2010)
BAHI3.SA 0.0087 0.3258 0.0348 1.3034 0.0483 1.809* -0.0087 -0.3258
BMYB34.SA 0.0452 3.0133*** 0.0172 1.1467 0.0214 1.4267 -0.0204 -1.36
CEBRG6.SA -0.0057 -0.1473 -0.0052 -0.1344 -0.0025 -0.0646 -0.0067 -0.1731
CEBRG6.SA -0.0032 -0.1778 0.0036 0.2 0.0019 0.1056 0.0014 0.0778
CGRAS3.SA 0.0269 1.2227 -0.0203 -0.9227 -0.0063 -0.2864 -0.0051 -0.2318
CMIG3.SA 0.0297 1.3879 0.0758 3.5421***  -0.0032 -0.1495 0.0075 0.3505
GGBR3.SA 0.0042 0.2763 0.0043 0.2829 0.0111 0.7303 -0.0114 -0.75
INEP3.SA 0.0078 0.1769 0.0055 0.1247 0.0088 0.1995 -0.0062 -0.1406
INEP3.SA -0.0648 -1.0335 -0.0276 -0.4402 -0.0418 -0.6667 -0.0045 -0.0718
JBSS3.SA -0.0085 -0.2607 0.0323 0.9908 -0.0131 -0.4018 -0.0223 -0.684
JHSF3.SA 0.032 1.0997 0.0017 0.0584 0.0684 2.3505** -0.0001 -0.0034
MNDL3.SA -0.0097 -0.2779 0.0281 0.8052 -0.0303 -0.8682 0.0367 1.0516
MSPA3.SA -0.0006 -0.0317 -0.0006 -0.0317 -0.0005 -0.0265 -0.0005 -0.0265
OGXP3.SA -0.0261 -0.5865 0.0104 0.2337 -0.0069 -0.1551 -0.0034 -0.0764
PDGR3.SA -0.0136 -0.2416 0.1781 3.1634***  -0.0896 -1.5915 0.0936 1.6625*
PETR3.SA -0.0257 -1.1735 -0.0341 -1.5571 -0.0041 -0.1872 0.0574 2.621***
PETR3.SA 0.0072 0.6154 0.0098 0.8376 -0.0089 -0.7607 -0.0108 -0.9231
PETR3.SA -0.0012 -0.0446 0.0075 0.2788 -0.0386 -1.4349 -0.0001 -0.0037
PTNT3.SA -0.0000 -0.0011 -0.0001 -0.0116 -0.0001 -0.0116 -0.0001 -0.0116
PTNT3.SA -0.0001 -0.0556 -0.0001 -0.0556 -0.0002 -0.1111 -0.0003 -0.1667
RCSL3.SA 0.0024 0.0596 -0.0061 -0.1514 -0.0105 -0.2605 -0.0372 -0.9231
RCSL3.SA -0.0117 -0.3095 0.0476 1.2593 0.0039 0.1032 -0.0131 -0.3466
RSID3.SA 0.0474 2.017** 0.0274 1.166 -0.0298 -1.2681 0.0065 0.2766
TASA3.SA 0.0056 0.1564 -0.0098 -0.2737 0.0413 1.1536 -0.0336 -0.9385

Fonte: dados da pesquisa.
Legenda: (*), (**) e (***) representam uma significancia, respectivamente, a 10%, 5% e 1%.

Ao redor da data de deteccgéo, retornos anormais individuais (ou seja, para cada evento)
foram detectados na maioria das vezes, mas eles ndo foram estatisticamente significativos para
inferir a sua existéncia.

Acerca do Apéndice 7, observou-se que, antes da convergéncia contabil, apenas 30%
dos retornos anormais eram positivos e nenhum apresentou significancia. Depois da
convergéncia, apenas 40% dos retornos anormais eram positivos e apenas 9% sao significativos.
Depois da deteccdo de fraudes, a maioria dos retornos anormais é negativa, porém nao

significativa.

4.2  Anélise do modelo de deteccéo de fraudes (SVM)
Dos 63 relatorios fraudulentos identificados inicialmente na se¢éo 3.1, 7 foram retirados

da amostra. Na busca automatizada dos indicadores financeiros e ndo financeiros, os relatorios
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dos ativos RICP3, DUQE3, BMYB34, I11HG34, DOCA3, IMBI3 e BUET3 ndo retornaram
nenhum valor; por este motivo, eles foram retirados da amostra para a anélise de deteccdo de
fraudes, resultando, entdo, em um efetivo de 56 relatorios fraudulentos e 56 relatdrios ndo
fraudulentos.

Em razdo da convergéncia contabil iniciada em 2010 no Brasil, a amostra dos
indicadores financeiros e ndo financeiros usados como variaveis explanatorias no modelo de
SVM foi dividida em duas partes. A primeira contém as variaveis de 1998 até 2009 (amostra
1), com um efetivo de 9 relatérios fraudulentos e 9 relatérios ndo fraudulentos, totalizando 18
relatorios analisados. A segunda parte contém as variaveis a partir de 2010 (amostra 2), com
um efetivo de 47 relatorios fraudulentos e 47 relatérios ndo fraudulentos, totalizando 94
relatorios analisados. No total, a amostra coletada contém 56 relatérios fraudulentos e 56
relatérios ndo fraudulentos, totalizando 112 relatorios analisados.

A analise da deteccdo de fraudes em relatorios fraudulentos foi feita em dois momentos.
No primeiro momento, a andlise foi feita com a amostra 1 e, no segundo momento, a anélise foi
feita com a amostra 2.

Ressalta-se que o modelo de deteccdo de fraude, por meio da SVM, testa a eficiéncia do
processo de identificar um relatorio fraudulento. Baseando-se na amostra estudada, a eficiéncia
de identificacdo de um relatério fraudulento é a porcentagem de uma classificacdo bem-
sucedida (ou seja, classificar um relatério fraudulento como fraudulento).

Com o objetivo de identificar riscos de fraudes nos relatérios financeiros, os modelos
da SVM buscam padr@es de reconhecimento nos relatérios financeiros por meio das variaveis
apresentadas no Quadro 3. Essas varidveis foram escolhidas com base na literatura sobre o tema
da pesquisa. Outras varidveis disponiveis no plataforma Economatica® foram exploradas a fim
de identificar a possibilidade de elas serem capazes de revelar fraudes em relatérios financeiros
(ou seja, valendo-se da analise por meio de mineracdo dos dados).

Antes de executar o modelo de deteccdo de fraude propriamente dito, modelos
univariados foram executados. A cada execucdo do modelo univariado, a taxa de precisdo na
deteccdo de relatorios financeiros fraudulentos € apurada, analisada e considerada ou nao nos
modelos da SVM. As variaveis explanatérias dos modelos univariados com uma taxa de
detecgdo superior ou igual a 50% e com significancia no minimo de 10% foram escolhidas
como variaveis sensiveis que devem compor o modelo de previsao de fraudes.

A significancia dos modelos de deteccéo de fraudes foi obtida de acordo com o teste de
eficiéncia de McNemar apresentado na se¢do 3.10, em que o valor calculado é a propria

porcentagem de assertividade.
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Com o objetivo de selecionar as variaveis mais sensiveis a deteccdo de fraudes, modelos
univariados foram executados. Em outras palavras, por meio dos modelos univariados,
variaveis que podem ser Uteis para identificar riscos de fraudes em relatérios fraudulentos foram
selecionadas para compor o0 modelo final de deteccdo de fraudes. Para cada amostra e para cada
modelo da SVM, os modelos univariados de deteccdo de fraudes foram executados. Os
resultados estdo compilados na Tabela 7.

A porcentagem de acuracia representa a capacidade da varidvel unilateralmente
classificar com sucesso os relatorios fraudulentos. Em outras palavras, a porcentagem de
deteccdo € a capacidade para cada variavel identificar sozinha um relatorio fraudulento. Ou,
ainda, é a chance de uma variavel solitariamente identificar se um relatério é fraudulento ou
nédo. A significancia da proporcéao de deteccdo foi apurada de acordo com o teste de eficiéncia

de McNemar, em que o valor calculado é a propria propor¢do de deteccéo.

Tabela 7 — Resultados dos modelos univariados

Amostra 1 Amostra 2
% de % de % de % de % de % de % de % de
Variavel deteccdo deteccdo deteccd  deteccdo  deteccd deteccédo Deteccd  detecgéo
linear polinomial o radial sigmoide olinear polinomial o radial Sigmoide

INF1 50% 75% 50% 25% 61%*** 50% 61%* 54%
INF2 50% 50% 50% 25% 46%*** 71%* 46% 54%
INF3 33% 50% 50% 50% 50%*** 50%*** 61% 50%
INF4 33% 50% 50% 50% 50%*** 50%*** 50%* 43%
INF5 33% 25% 75% 50% 46%*** 50%*** 39%* 50%***
INF6 17% 50% 50% 50% 50%*** 54%*** 36% 54%
DPA1 33% 50% 25% 50% 50%*** 54%** 46% 54%
DPA2 50% 50% 25% 50% 43%*** 50%*** 46%*** 57%
DPA3 50% 25% 25% 25% 50%*** 54%*** 57% 46%
EDC1 33% 50% 25% 25% 50%*** 61%** 61%*** 54%
EDC2 50% 50% 25% 25% 50%*** 61%* 50%* 61%
EDC3 67% 50% 100% 25% 54%*** 46%*** 43% 50%***
EDC4 50% 50% 50% 25% 50%*** 46%*** 43% 61%
EDC5 33% 25% 50% 75% 50%*** 50%*** 50% 57%
EDC6 50% 50% 50% 75% 50%*** 36% 46% 64%
EDC7 33% 50% 50% 50% 46%*** 43% 43% 57%
EDC8 33% 50% 50% 50% 50%*** 46%*** 54%* 39%
EDC9 50% 50% 50% 25% 50%*** 50%*** 43% 57%
EDC10 50% 50% 50% 50% 46%*** 46%*** 39%** 36%
EDC11 67% 50% 50% 50% 46%*** 50%*** 57% 46%
EDC12 50% 50% 50% 25% 50%*** 50%*** 54%** 50%
LIQ1 50% 50% 25% 50% 46%*** 50%*** 54% S0%***
LIQ2 33% 50% 50% 25% 50%*** 50%*** 46%** 46%
LIQ3 67% 50% 50% 25% 50%*** 54%*** 46%** 54%
LIQ4 50% 75% 50% 25% 46%*** 61%** 61%*** 50%
LIQ5 33% 50% 25% 25% 46%*** 61%** 61%***  61%***
REN1 50% 25% 25% 25% 46%*** 50% T1%** 64%
REN2 50% 25% 25% 25% 46%*** 61%** 61%***  61%***
REN3 50% 50% 50% 50% 50%*** 50%*** 50% 57%
REN4 33% 25% 50% 50% 50%*** 50%*** 50%* 57%
RENS5 67% 25% 50% 50% 50%*** 54%*** 46%***  57%***
RENG 33% 25% 50% 50% 50%*** 50%*** 50%* 57%

REN7 50% 25% 25% 75% 54%*** 54%*** 39% 46%***
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RENS 50% 25% 50% 50% 43%*** 54%*** 39% 46%
REN9 50% 25% 25% 50% 43%*** 50%*** 43% 57%
REN10 50% 25% 25% 50% 50%*** 54%*** 39% 57%
REN11 33% 25% 25% 50% 50%*** 46%*** 32% S0%***
REN12 50% 25% 25% 50% 46%*** 54%*** 50% 54%
REN13 50% 25% 25% 25% 50%*** 50%*** 50% 46%***
REN14 50% 50% 25% 25% 46%*** 61%** 61%>*** 61%
REN15 50% 25% 50% 50% 50%*** 50%*** 46%***  50%***
REN16 33% 50% 50% 50% 50%*** 57%*** 57% 50%
REN17 50% 50% 50% 50% 54%*** 46% 43% 50%
OUT1 33% 50% 25% 25% 46%*** 61%** 68% 54%
OouT2 50% 50% 25% 25% 50%*** 46% 64% 57%
OUT3 50% 50% 50% 0% 50%*** 57%*** 68% 57%
OuUT4 17% 50% 25% 25% 43%*** 50%*** 75% 64%
OUT5 33% 50% 50% 25% 50%*** 61%* 64% 54%

Fonte: dados da pesquisa.
Legenda: (*), (**) e (***) representam uma significancia, respectivamente, a 10%, 5% e 1%.

Com o objetivo de identificar o modelo de deteccdo de fraudes com maior acuracia, as
variaveis-referéncias de riscos de fraudes foram escolhidas. Varidveis com uma acurécia
superior ou igual a 50% e com uma significancia de no maximo 10% foram escolhidas para
compor 0s modelos finais de detecgéo de fraudes.

Recorda-se que a amostra 1 é formada pela série temporal das varidveis de 1998 até
2009, com um efetivo total de 18 relatorios. Observa-se que, para 0 modelo linear, a acuracia
minima e a acuracia maxima registradas sao, respectivamente, de 16,67% e 66,67%. A acuracia
com maior frequéncia é de 50%; isto significa que, com a amostra 1, a maioria das variaveis
tem 50% de chance de detectar fraudes em relatérios financeiros com o modelo linear. Para o
modelo polinomial, a acuracia minima registrada é de 25% e a acurdcia maxima é de 75%. A
moda das acuracias é de 17%; isto significa que, com a amostra 1, a maioria das variaveis tem
apenas 17% de chance de detectar fraudes em relatérios financeiros com o modelo polinomial.
Para 0 modelo radial, a acuracia minima registrada é de 25% e a acuracia maxima € de 100%.
A moda das acuracias € de 33%; isto significa que, com a amostra 1, a maioria das variaveis
tem apenas 33% de chance de detectar fraudes em relatérios financeiros com o modelo radial.
Para 0 modelo sigmoide, a acuracia minima registrada é de 0% e a acuracia maxima é de 75%.
A moda das acuracias € de 50%; isto significa que, com a amostra 1, a maioria das variaveis
tem apenas 50% de chance de detectar fraudes em relatérios financeiros com o modelo
sigmoide. Assim, nenhum dos modelos univariados foi significativo, de acordo com o teste de
eficiéncia de McNemar.

Analisando a amostra 2, observou-se que, para 0 modelo linear, a acuracia minima e
acuracia maxima registradas sdo, respectivamente, de 42,86% e 60,71%. A acuracia com maior

frequéncia é de 50%; isto significa que, com a amostra 2, a maioria das variaveis tem 50% de
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chance de detectar fraudes em relatorios financeiros com o modelo linear e 100% com o0s
modelos univariados significantes. Para o modelo polinomial, a acurdcia minima registrada é
de 35,71% e a acurdcia méxima é de 71,43%. A moda das acurécias é de 50%; isto significa
gue, com a amostra 2, a maioria das variaveis tem apenas 50% de chance de detectar fraudes
em relatérios financeiros com o modelo polinomial e 87,50% com os modelos univariados
significantes. Para o modelo radial, a acuracia minima registrada é de 32,14% e a acuricia
méaxima é de 75%. A moda das acurécias é de 46,42%; isto significa que, com a amostra 2, a
maioria das variaveis tem 46,42% de chance de detectar fraudes em relatorios financeiros com
0 modelo radial e 41,67% com os modelos univariados significantes. Para o modelo sigmoide,
a acurdcia minima registrada é de 35,71% e a acurdcia maxima é de 64,29%. A moda das
acurécias é de 57,14%; isto significa que, com a amostra 2, a maioria das variaveis tem apenas
57,14% de chance de detectar fraudes em relatorios financeiros com o modelo sigmoide e
20,83% com os modelos univariados significantes.

Visto que os modelos univariados com a amostra 1 ndo foram significativos, seus
modelos multivariados ndo foram executados, pois nenhum modelo univariado atendeu aos
critérios de selecdo de varidveis (ter uma acurdcia superior ou igual a 50% e com uma
significancia de no maximo 10%).

Seguindo os critérios de selecdo de variaveis para cada amostra e para cada modelo da
SVM, as variaveis escolhidas para compor os modelos multivariados da amostra 2 para 0
modelo da SVM-linear foram: INF3; INF4; INF6; DPA1; DPA3; EDC1; EDC2; EDC3; EDC4;
EDC5; EDC6; EDC8; EDC9; EDC12; LIQ2; LIQ3; REN3; REN4; REN5; REN6; REN7;
REN10; REN11; REN13; REN15; REN16; REN17; OUT2; OUT3; e OUT5. Para o0 modelo da
SVM-polinomial, as variaveis selecionadas foram: INF2; INF3; INF4; INF5; INF6; DPAL,;
DPA2; DPAS; EDC1; EDC2; EDC5; EDC9; EDC11; EDC12; LIQ1; LIQZ2; LIQ3; LIQ4; LIQ5;
REN2; REN3; REN4; REN5; REN6; REN7; REN8; REN9; REN10; REN12; REN13; REN14;
REN15; REN16; OUT1; OUT3; OUT4; e OUT5. Para 0 modelo da SVM-radial, as variaveis
selecionadas foram: INF1; INF4; EDC1; EDC2; EDCS8; EDC12; LIQ4; LIQ5; REN1; RENZ2;
REN4; REN6; e REN14. Para 0 modelo da SVM-sigmoide, as variaveis selecionadas foram:
INF5; EDC3; EDC12; LIQ1; LIQ3; LIQ5; REN2; REN5; REN11; REN15; e OUT5.

5 Anélise dos resultados
Nesta secdo, busca-se executar os testes estatisticos para o cumprimento dos objetivos
propostos e a fim de responder aos problemas da pesquisa. A primeira parte trata do modelo

de estudo de eventos e a segunda parte trata do modelo para a deteccdo da fraude. A primeira
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parte é subdividida em duas partes. A primeira subdivisdo da primeira parte trata dos
comportamentos dos precos das agdes apos a realizacao das fraudes em relatorios financeiros
e a segunda subdivisdo trata dos comportamentos dos precos das a¢des a detec¢do de fraudes

em relatorios financeiros.

5.1  Andlise dos resultados do estudo de eventos

No primeiro momento, analisou-se o efeito da realizacdo de fraudes em relatdrios
financeiros no mercado, considerando um intervalo de 10 dias depois do evento. No segundo
momento, analisou-se o efeito da deteccdo de fraudes em relatorios financeiros no mercado,
considerando um intervalo de 10 dias depois do evento. Por fim, analisaram-se as varidveis
que podem auxiliar a detectar fraudes em relatorios financeiros (em outras palavras, buscou-
se identificar as variaveis que podem servir para identificar os riscos de fraudes em relatorios
financeiros) e a capacidade da SVM para detectar eficientemente fraudes em relatérios

financeiros no Brasil.

5.1.1 Analise dos resultados do estudo de eventos depois da realizacdo de fraudes sem
conhecimento do mercado

A analise do estudo de eventos a realizacdo de fraudes foi feita observando os retornos
anormais individuais significativos, a fim de se buscar identificar a existéncia de retornos
anormais individualmente. A inferéncia final é feita baseando-se na soma acumulada dos
retornos anormais.

Analisando individualmente cada evento, conclui-se que, na maioria das vezes, 0S
retornos anormais a realizacdo de fraudes em relatérios financeiros nao foram estatisticamente
significativos para inferir a sua existéncia. Acerca do Apéndice 6, que apresenta o0s retornos
anormais, observa-se que, no primeiro dia depois da realizacdo de fraudes, apenas os retornos
anormais das entidades Cobrasma S/A (CBMA3), Companhia Energética de Minas Gerais S.A
(CMIG3), Inepar SA Industria e Construcdes (INEP3) e Taurus Armas SA (TASA3) sdo
significativos, com, pelo menos, 90% de confianca. Dois dias depois da realizacdo de fraudes
em relatorios financeiros, apenas o0s retornos anormais de Grazziotin SA (CGRA3), Doc
Imbituba (IMBI3), 2 eventos da Petrobras (PETR3) e Recrusul SA (RCSL3) foram
significativos, com, pelo menos, 90% de confianga. Trés dias depois da realizacdo de fraudes
em relatorios financeiros, apenas os retornos anormais de Grazziotin SA (CGRAS3), Gerdau
(GGBR3), JBS (JBSS3) e Petrobras (PETR3) foram significativos, com, pelo menos, 90% de

confianca. Quatro dias depois da realizacdo de fraudes em relatorios financeiros, apenas 0s
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retornos anormais de Cobrasma S/A (CBMAJ) e Recrusul SA (RCSL3) foram significativos,
com, pelo menos, 90% de confianca. Cinco dias depois da realizacdo de fraudes em relat6rios
financeiros, apenas o retorno anormal da Petrobras (PETR3) foi significativo, com 99% de
confianca. Seis dias depois da realizacdo de fraudes em relatorios financeiros, apenas 0s
retornos anormais de Embraer (EMBR3) e Petrobras (PETR3) foram significativos, com, pelo
menos, 90% de confianca. Sete dias depois da realizagdo de fraudes em relatorios financeiros,
apenas os retornos anormais de Cobrasma S/A (CBMAZ3), Petrobras (PETR3) e Recrusul SA
(RCSL3) foram significativos, com, pelo menos, 90% de confianca. Oito dias depois da
realizacdo de fraudes em relatorios financeiros, apenas os retornos anormais de Inepar SA
IndUstria e Construcgdes (INEP3), Recrusul SA (RCSL3) e Taurus Armas SA (TASA3) foram
significativos, com, pelo menos, 90% de confianca. Nove dias depois da realizacdo de fraudes
em relatorios financeiros, apenas 0s retornos anormais de Cobrasma S/A (CBMABJ),
Companhia Energética de Minas Gerais S.A (CMIG3), Inepar SA Industria e Construcdes
(INEP3) e Recrusul SA (RCSL3) foram significativos, com, pelo menos, 90% de confianga.
Dez dias depois da realizacdo de fraudes em relatérios financeiros, apenas os retornos anormais
de Cobrasma S/A (CBMAS3), Inepar SA Industria e Construcdes (INEP3) e Petrobras (PETR3)
foram significativos, com, pelo menos, 90% de confianca.

Dos 40 ativos analisados, 11 (CBMA3, CMIG3, INEP3, TASA3, CGRA3, IMBI3,
PETR3, RCSL3, GGBR3, JBSS3 e EMBR3) tiveram, pelo menos, um retorno anormal
significativo, com, pelo menos, 90% de confianca.

Apesar da impossibilidade de inferir individualmente (ou seja, para cada evento
separadamente) a existéncia de retornos anormais na maioria das vezes, a analise da soma
cumulativa dos retornos anormais (ou seja, considerando todos 0s eventos conjuntamente)
relata a existéncia de retornos anormais significativos a partir do quarto dia depois da

realizacdo de fraudes em relatérios financeiros, conforme apresentado na Tabela 8.

Tabela 8 — Soma acumulada dos retornos anormais a realizagéo de fraudes (CAAR_Real)

Antes da convergéncia contabil (até 2009) Depois da convergéncia contabil (a partir de 2010)

Periodo CAAR Estatistica t de Student CAAR Estatistica t de Student

1 0.0161 1.9382 0.0169 1.7622*
2 0.0106 1.4253 0.0151 1.1117

3 0.0337 1.7725 0.0297 1.4814

4 0.0356 1.7097 0.0483 1.7491*
5 0.0195 0.6838 0.0470 2.4673**
6 0.0433 1.2113 0.0524 2.3998**
7 0.0464 1.2794 0.0507 2.3122**
8 0.0712 1.6479 0.0635 2.4657**
9 0.0786 1.7318 0.0610 2.4952**
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10 0.0902 1.7848 0.0535 2.1084**

Fonte: dados da pesquisa.
Legenda: (*), (**) e (***) representam uma significancia, respectivamente, a 10%, 5% e 1%.

Antes da convergéncia contabil, a realizacdo de fraudes causou retornos anormais
positivos, porém estatisticamente ndo significativos. Observou-se que, durante os 10 dias de
observacdo, os retornos anormais aumentaram com o passar do tempo.

Depois da convergéncia contabil, a realizacdo de fraudes causou retornos anormais
positivos e estatisticamente significativos na maioria das vezes. Um dia depois da realizacéo
de fraudes, constatou-se um retorno anormal positivo de 0.0169, com uma significancia de
10% (com uma confianca de 90%). No segundo e terceiro dias apos a realizagdo de fraudes,
0s retornos anormais positivos 0.0151 e 0.0297 e nao foram estatisticamente significativos.
Quatro dias apds a realizacdo de fraudes, constatou-se um retorno anormal positivo de 0.0483,
com uma significancia de 10% (com uma confianca de 90%). A partir do quinto dia depois da
realizacdo de fraudes, verificaram-se retornos anormais positivos, respectivamente, de 0.0470,
0.0524, 0.0507, 0.0635, 0.0610 e 0.0535, com uma significancia de 5% (com uma confianca
de 95%).

De forma global, a realizacdo de fraude causou retornos anormais positivos desde o
primeiro dia até o décimo dia depois do evento, e, portanto, a partir das evidéncias, € possivel
concluir pela existéncia de retornos anormais positivos a realizacao de fraudes em relatérios
financeiros no periodo de 2010 até 2021.

O aumento nos retornos anormais é o reflexo do aumento nos precos das aces e,
portanto, do aumento do valor de mercado das entidades fraudadoras, demonstrando que as
empresas obtém vantagens com a manipulacdo das informacgdes contabeis frente aos
investidores, em periodos em que a referida manipulacdo (fraude) ndo é de conhecimento
publico.

A evidéncia desta analise, esta em consonancia com as evidéncias de Du (2017)
segundo o qual retornos de swaps de default de crédito mais positivos estdo associados a
reapresentacdes envolvendo fraude. Em outras palavras, fraudes causam retornos positivos
inesperados (anormais).

Esse aumento do valor de mercado da entidade confirma o argumento de Segrestin e
Hatchuel (2011) de que, de acordo com a teoria da agéncia, 0s gestores tomam decisdes para
agradar aos acionistas. Provavelmente, a situagdo econémica das entidades ndo estavam como
0S acionistas esperavam e 0s gestores 0s gestores tiveram que cometer uma fraude e isso

resultou no almento de valor das entidades.
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Este resultado confirma o argumento de Oliveira (2020) segundo o qual para manter sua
credibilidade perante os investidores, as entidades tentam disfarcar qualquer sinal que
demonstre quedas ou estagnacao nos seus indicadores econdémicos ou financeiros, recorrendo,
entre outros mecanismos, as fraudes em relatorios financeiros, com o objetivo de manter sua
capacidade de captacdo de recursos a custos mais atrativos do que realmente seria, caso seu
verdadeiro desempenho econdmico fosse demonstrado. Os retornos anormais positivos
evidenciados apoés a realizacdo de fraudes, confirmam o aumento de capacidade de capcédo de

recursos ou, pelo menos, a capacidade de manter o estatus quo.

5.1.2 Andlise dos resultados do estudo de eventos depois da deteccao de fraudes

A analise do estudo de eventos a deteccdo de fraudes foi feita observando os retornos
anormais individuais significativos depois da deteccdo de fraudes em relatérios financeiros, a
fim de tentar identificar a possibilidade de identificar a existéncia de retornos anormais
individualmente. A inferéncia sobre a presenca de retornos anormais a detec¢édo de fraudes em
relatdrios financeiros é feita baseando-se na soma acumulada dos retornos anormais.

Ao se analisar individualmente os eventos de deteccdo de fraudes em relatorios
financeiros, identificou-se a ndo significancia na maioria das vezes de retornos anormais
negativos, inferindo a sua inexisténcia. Acerca do Apéndice 7, que apresenta 0s retornos
anormais individuais a deteccdo de fraudes em relatorios financeiros, foi observado que, no
primeiro dia depois da deteccao de fraudes, apenas 0s retornos anormais das entidades Bristol-
Myers Squibb Company (BMYB34.SA) e Rossi Residencial (RSID3.SA) foram
significativos, com, pelo menos, 90% de confianca. No segundo dia depois da deteccéo de
fraudes, apenas os retornos anormais das entidades Companhia Energética de Minas Gerais
(CMIG3.SA) e PDG (PDGR3.SA) foram significativos, com, pelo menos, 90% de confianca.

No terceiro dia depois da deteccdo de fraudes, apenas o retorno anormal da entidade
JHSF (JHSF3.SA) foi significativo, com 95% de confianga. No quarto dia depois da detecgéo
de fraudes, apenas os retornos anormais das entidades PDG (PDGR3.SA) e Petrobras
(PETR3.SA) foram significativos, com, pelo menos, 90% de confianc¢a. No quinto dia depois
da deteccdo de fraudes, apenas os retornos anormais das entidades Bahema SA (BAHI3.SA),
Petrobras (PETR3.SA) e Pettenati SA Industria Téxtil (PTNT3.SA) foram significativos, com,
pelo menos, 90% de confianga. No sexto dia depois da deteccdo de fraudes, apenas os retornos
anormais das entidades Bahema SA (BAHI3.SA) e Companhia Energética de Brasilia

(CEBRG6.SA) foram significativos, com, pelo menos, 90% de confianga.



76

No sétimo dia depois da deteccdo de fraudes, apenas o retorno anormal da entidade
Companhia Energética de Brasilia (CEBR6.SA) foi significativo, com 99% de confianca. No
oitavo dia depois da deteccdo de fraudes, apenas o retorno anormal da entidade Gerdau
(GGBR3.SA) foi significativo, com 90% de confianga. No nono dia depois da deteccdo de
fraudes, apenas 0s retornos anormais das entidades Companhia Energética de Brasilia
(CEBRG6.SA) e Rossi Residencial (RSID3.SA) foram significativos, com, pelo menos, 90% de
confianca. Por fim, no décimo dia depois da detecgdo de fraudes, apenas os retornos anormais
das entidades Bristol-Myers Squibb Company (BMYB34.SA), Companhia Energética de
Brasilia (CEBR6.SA), Companhia Energética de Minas Gerais (CMIG3.SA) e Rossi
Residencial (RCSL3.SA) foram significativos, com, pelo menos, 90% de confianca.

Analisando de forma global os retornos anormais por meio da soma cumulativa deles
(ou seja, considerando todos os eventos conjuntamente), a inexisténcia de retornos anormais
significativos estatisticamente depois da deteccdo de fraudes foi constatada, conforme

apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Soma acumulada dos retornos anormais a deteccao de fraudes (CAAR_Det)

Antes da convergéncia contabil (até 2009) Depois da convergéncia contabil (a partir de 2010)

Periodo

CAAR Estatistica t de Student CAAR Estatistica t de Student
1 -0.0083 -0.198 -0.0052 -0.7022
2 -0.0216 -0.3992 0.0063 0.6678
3 -0.0426 -0.6653 -0.0056 -0.3620
4 -0.0154 -0.213 0.0066 0.4832
5 -0.0122 -0.1526 0.0156 0.8792
6 -0.0173 -0.1991 0.0000 -0.0019
7 -0.0435 -0.466 0.0173 0.9641
8 -0.0663 -0.6672 0.0239 1.2971
9 -0.0537 -0.5112 0.0130 0.7051
10 -0.0537 -0.5112 -0.0056 -0.2313

Fonte: dados da pesquisa.
Legenda: (*), (**) e (***) representam uma significancia, respectivamente, a 10%, 5% e 1%.

Antes da convergéncia contabil, a deteccdo de fraudes causou retornos anormais
negativos, porém estatisticamente ndo significativos, enquanto que, depois da convergéncia, a
deteccgéo de fraudes causou retornos anormais estatisticamente ndo significativos negativos por
alguns periodos e positivos em outros periodos. No primeiro, terceiro, sexto e décimo dia
depois da deteccdo de fraudes, os retornos anormais foram negativos, enquanto que, no resto
do periodo (ou seja, no segundo, quarto, quinto, sétimo, oitavo e nono dia), 0s retornos
anormais foram positivos.

De forma global, a deteccéo de fraude ndo causou retornos anormais, pois estes sdo nao

significativos, permitindo inferir que, no Brasil e no periodo analisado, depois da descoberta
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de fraudes em relatdrios financeiros, é possivel que haja retornos anormais, porém estes nao
seriam significativos. Desse modo, o mercado ndo consegue — de forma uniforme, ou, pelo
menos, consistente — agir em resposta favoravel a decisdo do 6rgéo regulador, o que evidencia
que o mercado tende a ser indiferente a deteccdo da fraude, considerando-se 0s parametros
utilizados nesta pesquisa.

Essas evidéncias apontam, de forma combinada, que as empresas que praticaram
fraudes em suas demonstracgdes financeiras tiveram ganhos em dois momentos, dado que, no
periodo em que introduziram a manipulacdo em suas informacgdes contabeis, obtiveram
retornos anormais positivos e significativos, ao passo que, em momento posterior — quando a
fraude é detectada e divulgada publicamente —, o mercado age de forma indiferente, ndo
havendo retornos anormais significativos, de acordo com os achados deste estudo.

Era esperado que, assim que o0 mercado souber da fraudes, retornos anormais negativos

sejam registrados conforme evidéncias de Tsai e Huang (2020), Palmrose et al. (2001) e
Karajian e Ullah (2021). No entanto, foi a evidéncia de Eryigit (2019) que foi confirmada nesta
analise. Eryigit (2019) apresenta evidéncias de que os retornos anormais causados pelo anincio
de fraudes em relatorios financeiros ndo sao significantes para inferir a sua existéncia ou néo,
dado que o anuncio de envolvimento de entidades em fraudes ou irregularidades contabeis foi

considerado como nao significante estatisticamente.

5.2  Andlise dos resultados da SVM

De acordo com Sharma e Panigrahi (2012) os sistemas de auditoria estdo falhando na
sua tarefa de assegurar que os relatérios financeiros estao livres de distor¢des materiais. Como
evidentciado na sessdo 5.1, fraudes em relatdrios financeiros podem causar retornos anormais
positivos, sobretudo logo apds a realizacdo da fraude (momento em que a fraude ndo foi
descoberta). Isso leva a recorrer, segundo Sharma e Panigrahi (2012), as técnicas da
contabilidade investigativa como a SVM (uma das técnicas de mineracdo de dados).

Baseando-se nos indicadores financeiros e ndo financeiros que podem sinalizar risco de
fraudes nos relatorios financeiros, os modelos da SVM foram estimados com o objetivo de
identificar a acuracia do modelo que representa a propor¢do de relatérios fraudulentos
classificados adequadamente. Quanto maior a especificidade, menor seria a chance de um
relatorio fraudulento ndo ser detectado. Assim, o0 modelo com maior acurécia seria aquele
indicado para deteccgéo de fraudes em relatorios fraudulentos no Brasil.

Ressalta-se que, provavelmente, por insuficiéncia amostral, os modelos finais da

amostra 1 (subdivisdo da amostra contendo os relatérios de 1998 até 2009) ndo foram
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executados. Os resultados das analises dos modelos finais de deteccao de fraudes em relatorios
financeiros por meio da méaquina de suporte vetorial, executados com a amostra 2, estdo

apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — Acuracia de deteccao de fraudes em relatorios fraudulentos (amostra 2)

Modelo de

SVM Acurécia p-value do teste de McNemar
Linear 60.71% 0.2278

Polinomial 64.29% 0.0269
Radial 60.71% 0.2278

Sigmoide 57.14% 0.1489

Fonte: dados da pesquisa.

Analisando os modelos finais multivariados da amostra 2 com variaveis que registraram
uma acuracia maior ou igual a 50% nos modelos univariados e que foram significantes com
uma significancia de, pelo menos, 10%, de acordo com o teste de eficiéncia de McNemar
(conforme os resultados da Tabela 10), foi observado que o modelo linear consegue detectar
até 61% dos relatorios fraudulentos, porém ndo significativo estatisticamente. O modelo
polinomial consegue detectar 64% dos relatérios fraudulentos, com significancia de 1%,
enquanto o modelo radial consegue detectar 60% dos relatorios fraudulentos, mas ndo é
significante. Por fim, o modelo sigmoide consegue detectar 57% dos relatérios, sendo ndo
significativo. Dessa amostra, com esse critério de selecdo de variaveis que podem sinalizar
riscos de fraudes e prezando pela qualidade (significancia) de detectar fraudes em relatérios
fraudulentos, o modelo polinomial utilizado nesta pesquisa foi o que encontrou melhor ajuste.

Em geral, a titulo de conclusdo, baseando-se nas variaveis que podem sinalizar riscos
de fraudes, o modelo polinomial da SVM é melhor para detectar fraudes em relatorios
financeiros no Brasil, podendo, de acordo com a amostra estudada, detectar até 64% dos

relatorios fraudulentos.

5.3  Teste da escolha do melhor modelo de deteccéo de fraude

Usando as acuracias dos modelos de SVM, o modelo polinomial foi escolhido como o
melhor modelo de deteccéo de fraudes. Com objetivo de testar estatisticamente essa escolha, o
teste de Vuong (1989) foi empregado.

Com os modelos de classificacdo da SVM, ndo é possivel obter os coeficientes de
regressado das variaveis 0 maximo verossemelhanca necessarios para executar o teste de Vuong
(1989). Por isso, as variaveis sensiveis a deteccdo de fraudes sugeridas por cada modelo da
SVM foram usadas para executar regressoes logit. A regressao logit foi escolhida por ser um
modelo similar aos modelos de classificacdo da SVM e um modelo de regresséo capaz de ser
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utilizado no teste de Vuong (1989). Os quatros modelos foram comparados dois a dois e a tabela
11 apresenta os resultados do teste.

Tabela 11 — Comparacdo dos modelos do SVM

Linear Polinomial Radial Sigmoide
Estatistica-Z  p-value Estatistica-Z p-value Estatistica-Z  p-value Estatistica-Z  p-value
do Vuong do Vuong do Vuong do Vuong
Linear - - -1.8835 0.0298 3.0279 0.0012 3.0517 0.0011
Polinomial 1.8835 0.0298 - - 4.0682 0.0000 3.9636 0,0001
Radial -3.0279 0.0012 -4.0682 0,0000 - - -0.3243 0.3729
Sigmoid -3.0517 0.0011 -3.9636 0,0000 0.3243 0.3729 - -

Fonte: dados da pesquisa.

O teste de Vuong (1989) foi executado comparando, dois a dois cada modelo com 0s
outros trés modelos. Ao comparar 0 modelo linear com os outros modelos, observa-se que o
modelo polinomial é melhor que o modelo linear com uma significania de 5%, enquanto que 0
modelo linear € melhor que os modelos radial e sigmoide com uma significancia de 1%.

Ao comparar o modelo polinomial com os outros modelos, observa-se que o modelo
polinomial é melhor que o0 modelo linear com uma significancia de 5% e melhor que os modelos
radial e sigmoide com uma significancia de 1%. Conclui-se desta analise que o modelo
polinomial é melhor para detectar fraudes.

Ao comparar o modelo radial com os outros modelos, observa-se que o modelo linear é
melhor que 0 modelo radial com uma significancia de 1%, enquanto o modelo polinomial é
melhor que 0 modelo radial com uma significancia de 1%. O modelo sigmoide é melhor que o
modelo radial, mas sem significancia, os dois modelos teriam desempenhos iguais na deteccao
de fraudes.

Ao comparar 0 modelo sigmoide com os outros modelos, observa-se que os modelos
linear e polinomal sdo melhores que o0 modelo sigmoid com uma significancia de 1%. O modelo
radial € melhor que o modelo sigmoid, mas sem significancia, os dois modelos teriam
desempenhos iguais na deteccdo de fraudes.

Por meio do teste de Vuong (1989), conlui-se que o modelo de classificacdo polinomial
do SVM ¢é melhor na deteccdo de fraudes. O resultado do teste de Vuong (1989) corrobora a
conclusdo das analises feitas baseando-se nas acurécias de classificacdo dos proprios modelos.

6 Consideracoes finais
Conforme os argumentos de Kostova (2013), as fraudes em relatorios financeiros tém o
objetivo de apresentar uma imagem equivocada e, sobretudo, ambigua, sinalizando condicdes
favoraveis as entidades. De acordo com Stiglitz (2000), a finalidade das fraudes é de fornecer
as empresas ganhos suplementares. Respondendo ao primeiro objetivo do estudo, qual seja, de
se analisar a existéncia de possiveis retornos anormais a realizacdo de fraudes em relatorios
financeiros, pode-se afirmar que retornos anormais positivos foram identificados ao longo dos

10 primeiros dias depois da realizagéo da fraude.
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As consequéncias (retornos anormais positivos) das fraudes em relatérios financeiros
surgem logo depois do primeiro dia depois da realizacdo da fraude, enquanto que, nos dois
seguintes dias, as consequéncias séo insignificantes, mas retornam a partir do quarto dia e
permanecem até, no minimo, o décimo dia depois da realizacdo de fraudes.

A respeito do segundo objetivo da dissertacdo, que foi analisar a existéncia de retornos
anormais depois da detec¢do de fraudes em relatdrios financeiros, nenhuma significancia foi
encontrada nos retornos anormais depois do dia em que a CVM julga oficialmente, por meio
de processos administrativos sancionadores, a pratica ou manobra suspeita como fraudulenta
por estar infringindo um determinado artigo de uma determinada lei. Isto significa que o
mercado ignora a decisdo da CVM nos processos administradores sancionadores.

Supde-se que a decisdo da CVM confirma oficialmente a realizacdo da fraude, trazendo
ao conhecimento do puablico o evento fraudulento. Conforme as analises realizadas, foi
rejeitada a hipotese do estudo (H1: Fraudes em relatdrios financeiros causam retornos anormais
negativos no preco dos ativos quando séo de conhecimento publico do mercado).

Nesse sentido, é possivel que o mercado ja tenha reagido negativamente aos rumores
ndo oficiais de que uma determinada entidade tenha cometido fraudes em relatdrios financeiros
dentro de um periodo considerado anterior a data oficial de divulgacdo da deteccédo de fraudes.
Assim, existe a hipdtese de que comportamentos anormais nos precos das acdes possam ser
registrados a partir de tal reacdo negativa. Dessa forma, com a finalidade de ndo deixar o
mercado ser impactado por rumores ndo oficiais, o 6rgao regulador precisa prever, com muita
antecedéncia, fraudes em relatorios financeiros.

Respondendo ao terceiro objetivo da dissertacdo, qual seja, analisar a acuracia da SVM
em identificar fraudes em relatdrios financeiros, foram considerados 34 indicadores
financeiros e ndo financeiros que podem ser observados para a identificacdo de riscos de
fraudes. Esses indicadores sdo: “Participacdo minoritaria”; “Divida total liquida”; “Divida
total bruta”; “Liquidez corrente”; “Capital de giro”; “EBITDA”; “LAIR + Despesa financeira
liquida”; “ROE Rentabilidade do patriménio (patriménio médio)”; “ROIC (Invested Capital
final)”; “Invested capital”; “Depreciagdo e amortizacdo”; “Capital expenditure /
Depreciacao”; “Ciclo financeiro”; “Ciclo operacional”; “Giro do ativo”; “Valor patrimonial
por acdo”; “Venda por acdo”; “EBIT / Divida liquida”; “EBIT / Despesa financeira bruta”;
“EBIT / Despesa financeira liquida”; “Margem liquida”; “ROA Rentabilidade do ativo™;
“ROE Rentabilidade do patrimonio (patrimonio final)”; “ROE Rentabilidade do patriménio
(patriménio inicial)”; “Rentabilidade de investimento de subsidiarios”; “Alavancagem

operacional”; “Fluxo de caixa livre”; “Divida liquida / EBITDA”; “Liquidez geral”; “Capital



81

employed”; “Capital expenditure (Despesa de capital incluindo os investimentos)”;
“Depreciagdo / Imobilizado e intangiveis”; “indice de endividamento (Divida bruta / Ativo
total)”; e “ROIC (Invested capital médio)”.

Com base nos achados desta pesquisa, ressalta-se que o support vector machine, por
meio do seu modelo polinomial, consegue detectar até 64% dos relatérios fraudulentos. Quanto
a investigacdo sobre a suspeita de fraude, assim que os relatdrios sdo enviados ao 6rgdo
regulador, este procede a uma atividade de mitigacdo a fim de tentar prever os relatorios
fraudulentos. Considera-se que, ao identificar possiveis relatorios fraudulentos, o 6rgédo
regulador ndo deveria permitir que estes sejam publicados ao mercado Ja que isto evitaria
ganhos anormais da entidade fraudadora.

No ambito do tema aqui pesquisado, estudos futuros podem ter como objetivo a analise
da constancia das consequéncias das fraudes em relatérios financeiros no Brasil. Tais estudos
seriam capaz de identificar até quando os retornos anormais, vinculados a realizacdo de fraudes
em relatérios financeiros, continuariam existindo. Isto poderia justificar a magnitude dos
ganhos que as entidades fraudadores obtém com a pratica ilicita.

Com base nos resultados aqui obtidos, visto que os investidores ndo reagiram nem
negativamente nem positivamente, de forma significativa a deteccdo oficial de fraudes em
relatérios financeiros pela CVM, pesquisas futuras podem estudar a data préxima em que o
mercado tinha reagido e antes da data oficial de deteccdo de fraudes. Simplesmente, a data em
que os rumores (ndo oficiais) iniciaram, a data em que a CVM recebeu a dendncia, ou, ainda,
a data de anuncios nos jornais sobre a suspeita de fraudes podem ser estudadas.

Além do mais, visto que os investidores ndo reagiram nem negativamente nem
positivamente, de forma significativa, a deteccdo oficial de fraudes em relatérios financeiros
pela CVM, pesquisas futuras podem estudar o que o mercado espera do 6rgdo regulador sobre
a deteccdo de fraudes.

Com o objetivo de otimizar os modelos de detec¢do de fraudes em relatorios financeiros
no Brasil, pesquisas futuras podem estudar o efeito da penalizacdo (custo C) nos modelos nao
lineares da SVM a fim de identificar o custo que otimize a acuracia de deteccdo de relatdrios
fraudulentos. Rakotomamonjy (2003) sugeriu um custo C = 1000 como penalidade do modelo
por uma falsa classificacdo. Por se tratar de um estudo incipiente e de carater exploratorio
sobre a deteccdo de fraudes em relatorios financeiros no Brasil, esta dissertagédo considerou
um custo simbolico de C = 1, com o objetivo de ndo penalizar muito o modelo. Nesse sentido,
é possivel que estudos futuros investiguem o efeito da penalidade do modelo no mercado

brasileiro.
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Quatro pontos foram encontrados como limitacdes desta pesquisa. A primeira limitacéo
esta no fato de considerar apenas as empresas listadas no mercado brasileiro (B3). Logo, as
inferéncias dos resultados do estudo se referem somente as entidades listadas na B3.

A segunda limitacdo da pesquisa consiste no fato de considerar apenas as entidades néo
financeiras. Por isso, ndo é possivel inferir os mesmos resultados as entidades do setor
financeiro.

A terceira limitagdo do estudo consiste no fato de serem analisados todos os setores de
forma homogénea. Uma analise setorial seria mais especifica, o que possibilita inferir os
resultados de acordo com o setor da entidade.

Por fim, ha de se mencionar a ndo discricionariedade da amostra pelo tamanho (seja ele
pelo faturamento ou pelo nimero de funcionarios empregados) das entidades, pelo nimero de
integrantes de seus conselhos administrativos e pelo género de seus membros. Estes fatores,
aqui desconsiderados, também podem ser variaveis relevantes para a investigacao do potencial

de realizagdo de fraudes nas entidades.
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Apéndice
Apéndice 1 — Questdes técnicas para desenvolver um estudo de eventos

De acordo com Mueller (2019), um desenvolvimento bem-sucedido de uma analise de
estudo de eventos do programa R depende do tratamento dos dados e da forma de disp6-los.
Isto € melhor apresentado na sec¢do 4 desta dissertacéo.

A instalacéo e a ativacdo dos pacotes usethis, devtools, ggplot2, reshape2 e EventStudy
s80 necessarias para um desenvolvimento bem-sucedido da andlise. O pacote usethis é um
pacote de fluxo de trabalho que automatiza as tarefas repetitivas ou as tarefas que eram
realizadas manualmente (Bryan et al., 2021). Segundo Hester e Wickham (2021), o pacote
devtools possibilita o desenvolvimento de pacotes de modo mais facil, fornecendo func¢des do
programa R que simplificam e agilizam as tarefas comuns. Este pacote permite a combinacéo
de varias fungdes em um mesmo argumento. Ele é Gtil na selecdo de alguns vetores da base de
dados primaéria e a sua transformacdo em um arquivo em formatocomma separated values (csv),
por exemplo, o que permite a leitura no formato adequado pelo programa que executara a tarefa.
De acordo com Wickham et al. (1991), o pacote ggplot2 é um sistema para a criacao de gréficos.
Este pacote é necessario, pois ele € um prerrequisito para o pacote principal, que executa o
estudo de eventos (EventStudy). O pacote reshape2 é também um prerrequisito para o pacote
EventStudy. Conforme Wickham (2020), o pacote reshape2 remodela um quadro de dados entre
o formato “largo” com medicdes repetidas em colunas separadas do mesmo registro, e 0
formato “longo” com as medic¢des repetidas em registros separados. Por fim, o Gltimo pacote é
o EventStudy; ele fornece funcionalidades para executar estudos de eventos a partir de R usando
a interface EventStudyTools.com API, analisando resultados e possibilitando sua visualizacédo
(Mueller, 2019).

O Apéndice 2 apresenta os algoritmos para a instalacdo e a ativacdo dos pacotes
necessarios para executar o estudo de eventos. Ressalta-se que o pacote readxl é um pacote
basico do R Studio; ele ja vem instalado, mas precisa ser ativado. Sua ativacdo é importante,
pois € comum que 0s pesquisadores importam seus dados para o programa R no formato Excel
(xI). O referido pacote permite a leitura de arquivos nesse formato.

O Apéndice 2 também apresenta os algoritmos para ativar e autenticar a chave pessoal

adquirida no EventStudytools (https://www.eventstudytools.com/R-package). Ressalta-se que,

sem a ativacdo da chave, o pacote principal EventStudy ndo executa as atividades.
Antes de importar os dados no programa R, é importante se assegurar do conteudo dos
trés arquivos. O primeiro arquivo deve conter nove colunas, trazendo informacgdes como a

identificacdo numérica do evento de cada titulo, a identificacdo nominal (cddigo) de cada titulo,


https://www.eventstudytools.com/R-package
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a identificacdo nominal (cédigo) do mercado, a data do evento, a forma de agrupamento de
variaveis (Addition por padrédo), o inicio da janela de eventos, o fim da janela de eventos, o fim
da janela de estimacdo e o tamanho da janela de estimagé&o.

O segundo arquivo deve conter apenas trés colunas, trazendo informacgdes sobre a
identificacdo nominal (codigo) dos titulos, a data de observacéo e o preco de fechamento nesta
data (para uma anélise de retornos) ou o volume de negociagdo (para uma analise de liquidez).
O terceiro arquivo traz as mesmas informagdes que o segundo, mas com relacéo ao titulo do
mercado.

Depois de importar os dados, é importante converté-los para o formato adequado (csv),
a fim de permitir a leitura pelo EventStudy. O Apéndice 2 apresenta os algoritmos para garantir
a leitura correta dos dados pela funcdo EventStudy.

A funcdo EventStudy vem com o retorno continuo e o modelo de regressdo de mercado
como padrdo. As especificidades devem ser ativadas. O Apéndice 2 apresenta os algoritmos da
escolha dos parametros. Ressalta-se que, caso o pesquisador opte pelos parametros-padréo (que
é 0 caso desta pesquisa), ndo h& necessidade de ativa-los. Outros parametros podem ser
escolhidos na pagina do pacote EventStudy

(https://rdrr.io/cran/EventStudy/f/vignettes/parameters eventstudy.Rmd).

Antes de se executar o estudo de eventos propriamente dito, é necessario juntar os trés
arquivos convertidos no quarto passo em um Unico arquivo. O Apéndice 2 apresenta 0s
algoritmos. Por fim, o Apéndice 2 apresenta a execucao propriamente dita do estudo de eventos.
Antes disso, caso 0 pesquisador queira verificar se 0 arquivo Unico esta no formato adequado
para o sucesso da analise. Ressalta-se que este passo nao é necessario, porém recomendavel. O

Apéndice 2 apresenta o algoritmo de verificacdo do arquivo Unico.
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Apéndice 2 — Execucdo de um estudo de eventos no R e ativacdo de pacotes

HHHHHHHHHHHHHHHAHAH AT IVAR OS PACOTES NECESSARIOSHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHRHHHH
library(readr)

library(readxl)

library(usethis)

library(devtools)

library(Rtools)

library(ggplot2)

library(EventStudy)

library(reshape2)

HiHHHHHHH##ESCOLHER UMA JANELA EM QUE OS DADOS SERAO COLETADASH##HHHHHH#HHIH
HEHHHHHHHHHHHHH R DE 1982 ATE 20228HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH R

startDate <- "1982-01-01"
endDate <- "2022-06-01"

HUHHHHHHAHHAH#IMPORTAR O ARQUIVO DE EVENTOS: 01requestfile #HHt###HHHHHHHHHHHHHHH

X01 RequestFile_real _Addiction 01d <-  read_excel("enderego  da  pastalnome do  arquivo
(RequestFile_real _Addiction_01d.xIsx)")
View(X01_RequestFile_real _Addiction_01d)

###H#TRANSFORMAR O ARQUIVO “X01_RequestFile_real _Addiction_01d” EM UM DOCUMENTO
CSVi#i#

X01_RequestFile_real_Addiction_01d %>%
as.data.frame() %>%
readr::write_delim("01_RequestFile_real_Addiction_01d.csv", delim =";", col_names = F)

HitHHHH#HIMPORTAR DE YAHOO FINANCE, OS DADOS DAS ENTIDADES: 02firmdata#i##Hit#HH

firmSymbols <- c("BAHI3.SA", "BMYB34.SA", "BUET3.SA", "CBMA3.SA", "CEBR6.SA", "CGRA3.SA",
"CMIG3.SA", "DUQE3.SA", "EMAE3.SA", "EMBR3.SA", "GGBR3.SA", "HETA3.SA", "I1IHG34.SA",
"IGUA3.SA", "IMBI3.SA", "INEP3.SA", "JBSS3.SA", "JHSF3.SA", "LIXC3.SA", "MNDL3.SA",
"MPLUS3.SA", "MSPA3.SA", "OGXP3.SA", "OSXB3", "PDGR3.SA", "PETR3.SA", "PTNT3.SA",
"RCSL3.SA", "RJCP3.SA", "RSID3.SA", "SCLO3.SA", "SPRI3.SA", "SULT3.SA", "TASA3.SA",
"TENE3.SA")

firmNames <- c("BAHI3", "BMYB34", "BUET3", "CBMA3", "CEBR6", "CGRA3", "CMIG3", "DUQE3",
"EMAE3", "EMBR3", "GGBR3", "HETA3", ILHG34", "IGUA3", "IMBI3", "INEP3", "JBSS3", "JHSF3",
"LIXC3", "MNDL3", "MPLU3", "MSPA3", "OGXP3", "OSXB3", "PDGR3", "PETR3", "PTNT3", "RCSL3",
"RJCP3", "RSID3", "SCLO3", "SPRI3", "SULT3", "TASA3", "TENE3")
firmSymbols %>%

tidyquant::tg_get(from = startDate, to = endDate) %>%

dplyr::mutate(date = format(date, "%d.%m.%Y")) -> firmData
knitr::kable(head(firmData), pad=0)

str(firmData)
#i##H#H#HSELECIONAR AS COLUNAS "symbol®, "date" E "adjusted” E TRANSFORMAR EM CSV###
firmData %>%

dplyr::select(symbol, date, adjusted) %>%
readr::write_delim(path  ="02_firmData.csv",
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delim ="",
col_names = F)

#ii##IMPORTAR DE YAHOO FINANCE, OS DADOS DO MERCADO: 03marketdata

marketSymbol <- ¢("*BVSP")
marketName <- ¢c("BVSP")
marketSymbol %>%
tidyquant::tg_get(from = startDate, to = endDate) %>%
dplyr::mutate(date = format(date, "%d.%m.%Y")) -> marketData
marketData_real_5d$symbol <- "BVSP"
knitr::kable(head(marketData), pad=0)

str(marketData)

#i####HSELECIONAR AS COLUNAS "symbol”, "date” E "adjusted” E TRANSFORMAR EM CSV###

marketData %>%
dplyr::select(symbol, date, adjusted) %>%
readr::write_delim(path  ="03_marketData.csv",
delim ="",
col_names = F)

##HH#H#ATIVAR A CHAVE EVENT STUDY
Key <- "c6¢92bd2dbf486d1f1fa357e9cf2af5¢™

est <- EventStudyAPI$new()
est$authentication(apiKey = Key)

#H##HHATIVAR OS PARAMETROS DA SVM
esaParams <- EventStudy::ARCApplicationInput$new()
esaParams$setResultFileType("xIsx™)

esaParams$setBenchmarkModel(""mm"
esaParams$setNonTradingDays("later")

#HH##IUNTAR OS DADOS EM UM ARQUIVO UNICO

dataFiles_real_Addition_01d <- c("request_file" = "01_RequestFile_real_Addiction_01d.csv",
"firm_data" ="02_firmData.csv",
"market_data" ="03_marketData.csv")

###H##VERIFICAR O ARQUIVO UNICO

EventStudy::checkFiles(dataFiles_real Addition_01d)
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#HHHHHHEXECUTAR O ESTUDO DE EVENTO

arEventStudy <- est$performEventStudy(estParams = esaParams,
dataFiles = dataFiles_real Addition_01d,
downloadFiles = T)

Fonte: elaboracdo propria por meio do R Studio.
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Apéndice 3 — Execucdo da SVM linear no R

### DOWNLOAD E CARREGAMENTO DE PACOTES NECESSARIOS ###
library(readxl)
library(caret)

### IMPORTACAO E VISUALIZACAO DE DADOS ####
dados <- read_excel(*"caminho para o arquivo_nome do arquivo.xIsx")

### DIVISAO DOS DADOS EM 2 SUBGRUPOS: "TRAINING" E TESTING" ###

intrain <- createDataPartition(y = nome do arquivo$"variavel dependente”, p= 0.66, list = FALSE)
training <- dadosr[intrain,]

testing <- dados[-intrain,]

dim(training); dim(testing)

training[["variavel dependente"]]= factor(training[["variavel dependente"]])
trctrll <- trainControl(method = "repeatedcv”, number = 10, repeats = 3)

##H#TREINAMENTO DO MODELO svm (CLASSIFICA(;AO LINEAR) COM O SUBGRUPO DA DA
AMOSTRA "TRAINING"###

svm_Linear <- train(varidvel dependente ~., data = training, method = "svmLinear", trControl=trctrl1,
preProcess = c("'center", "scale"), tuneLength = 10)

svm_Linear

##H#APLICACAO DO MODELO SVM (CLASSIFICACAO LINEAR) COM O SUBGRUPO DA
AMOSTRA "TESTING"###

test_pred<- predict(svm_Linearl, newdata = testing)

test_pred

B R VISUALISAQAO DOS RESULT ADOSHHHHHHIHIHIEHHHHEHEHIH
previsao_realidadel<- table(test_pred, testing$varidvel dependente)
confusionMatrix(previsao_realidade)

Fonte: adaptado de Saxena (2017).
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Apéndice 4 — Execucdo da SVM ndo linear no R

### DOWNLOAD E CARREGAMENTO DE PACOTES NECESSARIOS ###
library(readxl)
library(e1071)

### IMPORTACAO E VISUALIZACAO DE DADOS ####
dados <- read_excel(*"caminho para o arquivo_nome do arquivo.xIsx")

### DIVISAO DOS DADOS EM 2 SUBGRUPOS: "TRAINING" E TESTING" ###

intrain <- createDataPartition(y = nome do arquivo$"variavel dependente”, p= 0.66, list = FALSE)
training <- dadosr[intrain,]

testing <- dados[-intrain,]

dim(training); dim(testing)

training[["variavel dependente"]]= factor(training[["variavel dependente"]])
trctrll <- trainControl(method = "repeatedcv”, number = 10, repeats = 3)

###TREINAMENTO DO MODELO svm (CLASSIFICACAO NAO LINEAR) COM O SUBGRUPO DA
DA AMOSTRA "TRAINING"###

svm_Training_N&oLinear <- svm(variavel dependente ~., data = training, scale=FALSE kernel="radial",
cost=5)

svm_Training_N&oLinear

svmfit=svm(factor(y)~.,data=dat,scale=FALSE, kernel="radial",cost=5)

##H#APLICACAO DO MODELO SVM (CLASSIFICACAO NAO LINEAR) COM O SUBGRUPO DA
AMOSTRA "TESTING"###
svm_Test_NaoLinear <- svm(varidvel dependente ~., data = testing, scale=FALSE kernel="radial", cost=5)

B R VISUALISAQAO DOS RESULT ADOSHHHHHHIHIHIEHHHHEHEHIH
previsao_realidadel<- table(test_pred, testing$varidvel dependente)
confusionMatrix(previsao_realidade)

Fonte: elaboracdo propria por meio do R Studio.
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Apéndice 5 — Processos julgados pela CVM com condenacéo de fraude/irregularidade (amostra final)

Data da Data da Nome da Setor de
Link do processo decisdo CVM fraude . S Cédigo da agao Causa
companhia atividade
Omisséo de informagdes sobre transagdes com partes relacionadas.
https://conteudo.cvm.gov.br/sanci Consumo Falhas informacionais nos formularios de referéncia e nas
onadores/sancionador/2019/20190 24/09/2019 31/12/2011 Bahema S.A. ciclico BAHI3 demonstrac@es financeiras. Infragdo ao art. 177, 83°, da Lei n°
924-PAS-SP2017-493.html 6.404/1976, c/c o item 18 do Pronunciamento Técnico CPC 05
(R1). Infracdo aos arts. 14, 24 e 45 da Instrugdo CVM n° 480/2009.
https://conteudo.cvm.gov.br/expo
rt/sites/cvm/noticias/anexos/2019/ Empreendimen BMYB34 Oferta publica de CIC hoteleiro sem a obtencéo de registro ou
20191210 PAS CVM_RJ2016 8 10/12/2019 12/12/2013 to Bristol Consumo dispensa. Infragdo do art. 19 da Lei n® 6.385/1976 e do art. 2° da
155 SEI_19957 007937 2016 1 Convention ciclico retirar ICVM n° 400/2003, e sem a dispensa prevista no art. 19, 85°, I, da
9_voto_diretora_flavia_perlingeir Hotel Lei n°6.385/1976 e no art. 4° da ICVM n° 400/2003.
0.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/expo
rsites/cvm/noticias/anexos/2019/ Buettner SA BUET3 N&o envio das contas demonstrativas da administracéo e da
20191210 PAS CVM RJ2019 3 Bens x o s .
10/12/2019 30/08/2016 Ind. e . g prestacdo de contas da continuidade provisoria da faléncia.
127 SEI 19957 004986 2019 3 .. industriais . x x
: Comércio retirar Infraco ao art. 39, 11, da Instru¢do CVM n° 480/2009.
4 voto_presidente_marcelo_barb
osa.pdf
http://www.cvm.gov.br/sancionad Bens CBMA3 Inobservancia de normas emanadas pelo Conselho Federal de
ores/sancionador/2018/20181030 30/10/2018 31/12/2011 | Cobrasma S.A. industriais Contabilidade e da regra de rodizio de auditores independentes, em
PAS_RJ201513006.html retirar infracdo aos arts. 20 e 31 da Instru¢gdo CVM n° 308/1999.
http://conteudo.cvm.gov.br/export Irregularidades contabeis na elaboragdo das demonstragoes
[sites/cvm/sancionadores/sanciona Bens financeiras da companhia. Absten¢do de opinido do auditor
dor/anexos/2017/RJ20162159 Co 12/12/2017 81/12/2014 | Cobrasma S.A. industriais CBMA3 independente. Descumprimento dos deveres de diligéncia e de
brasma.pdf fiscalizacdo. Subestimacdo de provisGes.
http://conteudo.cvm.gov.br/export Irregularidades contabeis na elaboragdo das demonstracoes
[sites/cvm/sancionadores/sanciona Bens financeiras da companhia. Absten¢do de opinido do auditor
dor/anexos/2017/RJ20162159 Co 12/12/2017 81/12/2015 | Cobrasma S.A. industriais CBMA3 independente. Descumprimento dos deveres de diligéncia e de
brasma.pdf fiscalizacdo.
http://conteudo.cvm.gov.br/export
[sites/cvm/sancionadores/sanciona Bens S -
dor/anexos/2017/RI20162159 Co 12/12/2017 31/12/2014 | Cobrasma S.A. industriais CBMA3 Determinacdo de provisdo em desacordo com as normas.

brasma.pdff



https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190924-PAS-SP2017-493.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190924-PAS-SP2017-493.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190924-PAS-SP2017-493.html
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2019_3127_SEI_19957_004986_2019_34_voto_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2019_3127_SEI_19957_004986_2019_34_voto_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2019_3127_SEI_19957_004986_2019_34_voto_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2019_3127_SEI_19957_004986_2019_34_voto_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2019_3127_SEI_19957_004986_2019_34_voto_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2019_3127_SEI_19957_004986_2019_34_voto_presidente_marcelo_barbosa.pdf
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_RJ201513006.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_RJ201513006.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_RJ201513006.html
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ20162159_Cobrasma.pdf
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http://conteudo.cvm.gov.br/export

N&o constituicdo de provisdo face a inadimpléncia de clientes, que
resultou em uma superestimagao de ativos (créditos a receber).
Responsabilidade de membros do conselho de administracdo e do

Isites/cvm/sancionadores/sanciona Companhia Utilidade conselho fiscal da Companhia Energética de Brasilia (CEB) por
02/03/2021 31/12/2012 Energética de P CEBR6 infracBes relativas as demonstragdes financeiras dos exercicios de
dor/anexo0s/2021/SEIl 199570092 o publica x .
92 2017 21odf Brasilia 29111 2012 e 2013, em razao dg dgscumprlmento de normas
Seadbi AL e contabeis dos Pronunciamentos Técnicos CPC 38 e CPC 40, c/c 0
art. 176, 85°, 111, da Lei n° 6.404/1976, quanto a créditos
inadimplidos detidos em face do acionista controlador.
N&o constituicdo de provisdo face a inadimpléncia de clientes, que
resultou em uma superestimagao de ativos (créditos a receber).
http://conteudo.cvm.qov.br/export Responsabilidade de membros do conselho de administracéo e do
. T - Companhia - conselho fiscal da Companhia Energética de Brasilia (CEB) por
[sites/cvm/sancionadores/sanciona " Utilidade . ~ N e : o
02/03/2021 31/12/2013 Energética de P CEBRG6 infracOes relativas as demonstragdes financeiras dos exercicios de
dor/anexos/2021/SEI_199570092 o publica x -
92 2017 21odf Brasilia 29111 2012 e 2013, em razao dg dgscumprlmento de normas
sectbisLpdt contabeis dos Pronunciamentos Técnicos CPC 38 e CPC 40, c/c 0
art. 176, 85°, 11, da Lei n° 6.404/1976, quanto a créditos
inadimplidos detidos em face do acionista controlador.
N&o constituicdo de provisao face a inadimpléncia de clientes, que
resultou em uma superestimagao de ativos (créditos a receber).
htto://conteudo.cvm.aov. br/export Responsabilidade de membros do conselho de administracéo e do
/sitr()a's/cvm/sancionadgres:/sancipona Companhia Utilidade conselho fiscal da Companhia Energética de Brasilia (CEB) por
02/03/2021 31/12/2011 Energética de - CEBR6 infracOes relativas as demonstracdes financeiras dos exercicios de
dor/anexos/2021/SEI_199570092 i publica x .
92 2017 21odf Brasilia 2011: 2012 e 2013, em razao do dgscumprlmento de normas
secibicLpdt contabeis dos Pronunciamentos Técnicos CPC 38 e CPC 40, c/c 0
art. 176, 85°, 111, da Lei n® 6.404/1976, quanto a créditos
inadimplidos detidos em face do acionista controlador.
http://Awww.cvm.gov.br/sancionad [I?]lf[le(fn;?g;%i’ Descumprimento do dever de diligéncia no processo de fixagdo da
ores/sancionador/2019/20190326 |  26/03/2019 | 20/04/2009 Geracio U“,"f'.ade CEBR6 remuneragao OI'OS administradores da Companhia Duke Energy
PAS 072014 html Paranapanema publica Internz{tlona Geragdo Paranapanema S.A. no ano de 20009.
: SA Infragdo aos arts. 152 e 153, ambos da Lei n° 6.404/1976.
Né&o consolidagéo de controlados nas demonstracdes.
Inobservéncia ao item 24 do Pronunciamento Técnico CPC 19
http://www.cvm.gov.br/sancionad Consumo (R2) e ao item 1.b da Interpretacdo Técnica ICPC 09 (R2),
ores/sancionador/2018/20181023 23/10/2018 31/12/2014 | Grazziotin S.A. ciclico CGRA3 incorrendo no descumprimento do art. 4° da Instrugdo CVM n°

PAS_RJ20168769.html

457/2007, do art. 177, 88 3°e 5°, da Lei n° 6.404/1976, do item 6.a
da NBC TA 705, dos itens 2 e 11 da NBC TA 200 e do art. 20 da
Instrucdo CVM n° 308/1999.



http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2021/SEI_19957009292_2017_21.pdf
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190326_PAS_072014.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190326_PAS_072014.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190326_PAS_072014.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181023_PAS_RJ20168769.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181023_PAS_RJ20168769.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181023_PAS_RJ20168769.html
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Permissdo, como presidente das assembleias gerais ordinaria e

. ; Companhia ) g - NN A
http://www.cvm.gov.br/sancionad energética de Utilidade extraordinaria, da elei¢do pelos acionistas minoritarios com direito
ores/sancionador/2018/20181218 18/12/2018 29/04/2016 Minas Gerais plblica CMIG3 a voto de conselheiro de administragdo em inobservancia ao

PAS RJ2017 2553.html CEMIG quorum legal de 15% do total das a¢gBes com direito a voto, de que
trata 0 art. 141, 84°, |, c/c art. 128, ambos da Lei n° 6.404/1976.
Préatica de atos negociais desvantajosos para a Companhia Docas
http://www.cvm.gov.br/sancionad Docas de Bens de Imbituba S.A (CDI) por seu controlador. Descumprimento do
ores/sancionador/2019/20190219 19/02/2019 31/09/2002 Imbituba S.A industriais DOCA3 dever de diligéncia. Auséncia de livro de ata das reunifes da
PAS 16-2013.html ' diretoria. Infracdo aos arts. 117, §1°, “a”, 153 e 100, VI, da Lei n°
6.404/1976.
Elaboracdo e divulgacdo de demonstraces financeiras da
Companhia Docas de Imbituba S.A. em desacordo com os
pronunciamentos técnicos do Comité de Pronunciamentos
hitp://www.cvm.gov.br/sancionad Companhia Contébeis (p_PC). Néo fornecimento de eIemNentos e cor_1di(;6es
ores/sancionador/2018/20181218 | 18/12/2018 | 31/12/2014 Docasde | . D°NS DOCA3 _ necessarios para o desempenho das funcoes do auditor
PAS RJ2016 5649 html Imbituba S.A industriais independente. Embaraco a flscallzagao._ Infracdo aos arts. 176~e
177,88 3°e 59 e art. 142, Il e V, da Lei n° 6.404/1976. Infracdo
ao art. 14 da Instrugdo CVM n° 480/2009. Infragdo ao art. 26 da
Instrucdo CVM n° 308/1999 e incidéncia do art. 1°, Ill, da
Instrucdo CVM n° 491/2011.
Exercicio abusivo do poder de controle, desvio de poder,
irregularidades nas demonstracdes financeiras divulgadas pela
Metallrgica Duque S/A, atuagdo do administrador da companhia
em situacdo de conflito de interesses e contra 0s interesses sociais
da empresa e negligéncia na fiscalizagdo da gestdo dos diretores
http://www.cvm.gov.br/sancionad Metaldrgica Bens por membros do conselho de administracdo da companhia.
ores/sancionador/2019/20190226 26/02/2019 31/10/2010 Dugue S/A industriais DUQES3 InfragBes contabeis nos documentos divulgados. Infracdo ao art.
PAS RJ2014-4077.html 117, 81°, “a” e “f”, da Lei n° 6.404/1976. Infracdo ao art. 154,
caput e 82°, “b”, da Lei n® 6.404/1976. Infracdo ao art. 177, caput
e §3° c/c o art. 176, caput, da Lei n® 6.404/1976 e aos arts. 26, |, e
29, 1, da Instrucdo CVM n° 480/2009. Infragdo ao art. 156, caput,
da Lei n® 6.404/1976. Suposta infracdo ao art. 142, Ill e IV, c/c art.
153 da Lei 6.404/1976.
Né&o elaboracdo e ndo envio a CVM das informaces periddicas
http://www.cvm.gov.br/sancionad Metaldrgica Bens obrigatorias — ndo convocagédo de assembleias gerais ordinarias —,
ores/sancionador/2018/20180712 12/07/2018 31/12/2013 Dugue S.A industriais DUQE3 ndo elaboracédo e ndo submissdo a revisdo de auditores

PAS_20167808.html

independentes dos Formularios de Informagdes Trimestrais (ITRS),
ndo elaboragdo de demonstrages financeiras.



http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181218_PAS_RJ2017_2553.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181218_PAS_RJ2017_2553.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181218_PAS_RJ2017_2553.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190219_PAS_16-2013.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190219_PAS_16-2013.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190219_PAS_16-2013.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181218_PAS_RJ2016_5649.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181218_PAS_RJ2016_5649.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181218_PAS_RJ2016_5649.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190226_PAS_RJ2014-4077.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190226_PAS_RJ2014-4077.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190226_PAS_RJ2014-4077.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20180712_PAS_20167808.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20180712_PAS_20167808.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20180712_PAS_20167808.html
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EMAE — Responsabilidade do Estado de Sao Paulo, na qualidade de
http://www.cvm.gov.br/sancionad Empresa Utilidade acionista controlador da Empresa Metropolitana de Aguas e
ores/sancionador/2019/20190129 29/01/2019 08/04/1998 Metropolitana ublica EMAE3 Energia (EMAE), pela suposta utilizacdo, a titulo gratuito, de
PAS_RJ2016-802.html de Aguas e P servicos de controle de cheias prestados pela companhia. Infragéo
Energia ao art. 116, § Unico, da Lei n° 6.404/1976.
hphss o o rsncinad
ores/sancionador/2018/20180911 11/09/2018 01/01/2009 Embraer S.A . - EMBR3 : ~ = 11976
PAS RJ20151760 html industriais companhia. Infragdo ao art. %54, caput,, c_ja Lei n° 6.404 .
Inabilitagdo temporéria.
https://conteudo.cvm.gov.br/expo Irregularidades em operagdo de aquisigdo de participacoes
rt/sites/cvm/noticias/anexos/2019/ Materiais minoritarias em empresas controladas. Infragéo aos arts. 116, §
20191203 PAS CVM _SEI_1995 03/12/2019 14/07/2015 Gerdau S.A. basicos GGBR3 Unico, 154, c/c 245, 156 e 157, §4°, todos da Lei n° 6.404/1976,
7004309 2016 73 voto_diretora art. 3°, 85°, da Instrugdo CVM n° 358/2002 e art. 14 da Instrucéo
flavia_perlingeiro.pdf CVM n° 480/2009.
?Stittr;é///g\(l):ﬁtggﬂgig\ér;dg?gs'/bsﬁz?o%r; Consumo Emissép, pela Hercules_ S~.A., d~e debéntur_es e su_bscrigéo pela
dor/anexos/2017/RJ2017565 Mu 14/12/2017 31/12/2013 Hercules S.A. ciclico HETA3 Mundial S.A em c_ondlgoes néo comutaflvas, vistas as duas
. entidades estarem em mutuo.
ndial_SA.pdf
Intercontinenta
_ Idgcl’gt?;ssiﬂ_?gs Ofert_a publica irregular de contratos de invesFimento coleti_vo
http://www.cvm.gov.br/sancionad e seu Consumo hoteleiro referentes ao empreendimento hoteleiro Hotel Holiday
ores/sancionador/2018/20181226 26/12/2018 12/12/2013 administrador ciclico I1HG34 Inn Belo Horizonte, sem a obteng&o de registro e sem a dispensa
PAS RJ2017_4780.html Francisco prévia prevista em lei. Infragéo ao disposto no art. 19 da Lei n°
- 6.385/1976 e no art. 2° da Instrugdo CVM n° 400/2003.
Cesar Garcia
Diez
grﬁ?ds(-)/r/gsc};];%?gr'\g\(ljrgrfzoovzl8;;&)61;(():(') Companhia ) Consumo Ind_icios de fraL_Jde envolvendo uma das controladas. _
630-PAS- 30/06/2020 31/12/2012 Iguagu (,Jle Café nio ciclico IGUA3 Descumprimento do disposto nos arts. 153 e 142, Il e V, da Lei n°
19957.001575 2020 2Lhtml Solavel 6.404/1976.
Né&o elaboracéo de demonstrages financeiras da Companhia
Docas de Imbituba. N&o realizacdo de assembleia geral ordinaria.
http://www.cvm.gov.br/sancionad Companhia N&o envio de informagdes periddicas a CVM. Infragdo ao art. 132
ores/sancionador/2019/20190402- 02/04/2019 31/12/2015 Docas de #N/A IMBI3 e ao art. 142, 1V, da Lei n° 6.404/1976. Infracdo ao art. 176, caput,
PAS-RJ2017-6169.html Imbituba da Lei n® 6.404/1976. Infragdo ao art. 21, I, e ao art. 23, 8§ Unico, da
Instru¢cdo CVM n° 480/2009. Infracdo ao art. 21, V, e ao art. 29, Il,
da Instrugdo CVM n° 480/2009.
https://conteudo.cvm.gov.br/expo Bens Né&o divulgacdo de fato relevante. Infracdo ao art. 3°, c/c art. 6°, §
rt/sites/cvm/noticias/anexos/2019/ 03/12/2019 07/05/2018 INEPAR industriais INEP3 Gnico, ambos da Instrugdo CVM n° 358/2002, e art. 157, 84°, da

20191202 PAS CVM_SEI_1995

Lei n° 6.404/1976.



http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190129_PAS_RJ2016-802.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190129_PAS_RJ2016-802.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190129_PAS_RJ2016-802.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20180911_PAS_RJ20151760.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20180911_PAS_RJ20151760.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20180911_PAS_RJ20151760.html
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191203_PAS_CVM_SEI_19957004309_2016_73_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191203_PAS_CVM_SEI_19957004309_2016_73_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191203_PAS_CVM_SEI_19957004309_2016_73_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191203_PAS_CVM_SEI_19957004309_2016_73_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191203_PAS_CVM_SEI_19957004309_2016_73_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ2017565_Mundial_SA.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ2017565_Mundial_SA.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ2017565_Mundial_SA.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ2017565_Mundial_SA.pdf
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181226_PAS_RJ2017_4780.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181226_PAS_RJ2017_4780.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181226_PAS_RJ2017_4780.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200630-PAS-19957.001575_2020_21.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200630-PAS-19957.001575_2020_21.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200630-PAS-19957.001575_2020_21.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200630-PAS-19957.001575_2020_21.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190402-PAS-RJ2017-6169.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190402-PAS-RJ2017-6169.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190402-PAS-RJ2017-6169.html
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191202_PAS_CVM_SEI_19957009116_2018_71_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191202_PAS_CVM_SEI_19957009116_2018_71_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191202_PAS_CVM_SEI_19957009116_2018_71_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
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7009116 2018 71 relatorio pres
idente_marcelo barbosa.pdf

Elaboracdo das demonstrac¢des financeiras da Inepar Equipamentos
e Montagens S.A., relativas ao exercicio social encerrado em
31/12/2013 e ao periodo trimestral encerrado em 31/03/2014, em
desacordo com o disposto nos itens 4.15, 4.17, QC 26 e QC 28 do

http://www.cvm.gov.br/sancionad Inepar S.A. Bens Pronunciamento Técnico CPC 00, aprovado por meio da
ores/sancionador/2018/20181218 18/12/2018 31/12/2013 Indstrias e industriais INEP3 Deliberagcdo CVM n° 675/2011. Ndo manutencéo de conselho de
PAS RJ2014 7351.html Construcdes administracdo instalado em sua subsidiéria integral, a Inepar
Equipamentos e Montagens S.A. Infragdo ao art. 177, caput, e ao
83°, c/c o caput do art.176 da Lei n® 6.404/1976, bem como ao art.
26, I, e ao art. 29, I, ambos da Instru¢cdo CVM n° 480/2009.
Infracdo ao disposto no art. 138, §2° da Lei n® 6.404/1976.
http://conteudo.cvm.gov.br/sancio Responsabilidade de Wesley Batista e Joesley Batista pelo
nadores/sancionador/2020/202007 Consumo descumprimento do art. 154, §2°, “b”, da Lei n® 6.404/1976 e,
21-PAS- 21/07/2020 31/12/2012 JBS S/A ndo ciclico JBSS3 especificamente no caso de Wesley Batista, também por violagéo
19957.010904 2018 18.html ao art. 153 da Lei n° 6.404/1976.
http://conteudo.cvm.gov.br/sancio Responsabilidade de Wesley Batista e Joesley Batista pelo
nadores/sancionador/2020/202007 21/07/2020 11/05/2017 IBS SIA (Eons’un_wo IBSS3 desc_u_mprimento do art. 154, §2°, “b”,_da Lein® ,6.404/19_76 e,
21-PAS- néo ciclico especificamente no caso de Wesley Batista, também por violagéo
19957.010904 2018 18.html ao art. 153 da Lei n° 6.404/1976.
https://conteudo.cvm.gov.br/expo
rsites/cvm/noticias/anexos/2020/ Consumo Uso dos ativos da companhia para fins pessoais. Infracéo do art
20200720 PAS CVM_SEI_1995 21/07/2020 26/05/2017 JBS S/IA . et JBSS3 o s NS '
- nao ciclico 153 e ao art. 154, §2°, “b”, da Lei n° 6.404/1976.
7010904 2018 18 relatorio_pre
sidente_marcelo_barbosa.pdf
http://www.cvm.gov.br/sancionad JHSF Consumo Uso indevido de informacéo privilegiada. Infracdo ao art. 155, 84°,
ores/sancionador/2018/20181204 12/04/2018 10/11/2016 Participagdes ciclico JHSF3 da Lei n° 6.404/1976, c/c o art. 13, 81°, da Instru¢cdo CVM n°
PAS RJ2017-863.html S.A 358/2002.
https://conteudo.cvm.gov.br/sanci Lix da Cunha Consumo Né&o convocacédo da assembleia geral ordindria e ndo realizacéo de
onadores/sancionador/2019/20190 27/08/2019 31/12/2016 SA ciclico LIXC3 auditoria. Infragdo ao art. 132, c/c o art. 142, 1V, da Lei n®
827-PAS-RJ2018-3372.html o 6.404/1976.
hitp://Awww.cvm.gov.br/sancionad Destinacéo _de dividendos as a}gﬁes_ ordinarias de emissé@o da
ores/sancionador/2018/20181030 C_:onstrutora Consumo Cons{rqtora Ll_x_da Cunha S.A. inferiores aos que farlam_jus nos
PAS 19957010233 2018 87 ht 30/10/2018 31/12/2001 Lix da Cunha ciclico LIXC3 exercicios sociais de %0_01 e d_e 2002. Pagamento dos dividendos
: S.A relativos ao exercicio social de 2001 fora do prazo legal.

ml

Constituicdo de reserva especial para dividendos ndo distribuidos



https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191202_PAS_CVM_SEI_19957009116_2018_71_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191202_PAS_CVM_SEI_19957009116_2018_71_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181218_PAS_RJ2014_7351.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181218_PAS_RJ2014_7351.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181218_PAS_RJ2014_7351.html
http://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200721-PAS-19957.010904_2018_18.html
http://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200721-PAS-19957.010904_2018_18.html
http://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200721-PAS-19957.010904_2018_18.html
http://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200721-PAS-19957.010904_2018_18.html
http://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200721-PAS-19957.010904_2018_18.html
http://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200721-PAS-19957.010904_2018_18.html
http://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200721-PAS-19957.010904_2018_18.html
http://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2020/20200721-PAS-19957.010904_2018_18.html
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200720_PAS_CVM_SEI_19957_010904_2018_18_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200720_PAS_CVM_SEI_19957_010904_2018_18_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200720_PAS_CVM_SEI_19957_010904_2018_18_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200720_PAS_CVM_SEI_19957_010904_2018_18_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200720_PAS_CVM_SEI_19957_010904_2018_18_relatorio_presidente_marcelo_barbosa.pdf
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181204_PAS_RJ2017-863.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181204_PAS_RJ2017-863.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181204_PAS_RJ2017-863.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190827-PAS-RJ2018-3372.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190827-PAS-RJ2018-3372.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190827-PAS-RJ2018-3372.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_19957010233_2018_87.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_19957010233_2018_87.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_19957010233_2018_87.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_19957010233_2018_87.html

105

em relacdo aos exercicios sociais de 2002, 2003, 2005, 2006 e
2007. Calculo equivocado dos dividendos minimos relativos aos
exercicios sociais de 2005, 2006 e 2007. N&o comunicagdo & CVM
de justificativa para o ndo pagamento do dividendo obrigatério
relativo ao exercicio de 2003. Registro da destinagéo do lucro
liquido do exercicio nas demonstragGes financeiras relativas a
2001, 2002, 2003 e 2005. N&o absorcéo dos prejuizos do exercicio
social de 2004 pelas reservas de lucro. Atraso na elaboragéo das
demonstragdes financeiras da companhia relativas aos exercicios
sociais de 2004 e 2005 e atraso na convocagéo e na realizagéo de
assembleias gerais ordinarias relativas aos exercicios sociais de
2004 e de 2005. Preliminar de exting¢éo de punibilidade.

http://conteudo.cvm.gov.br/export
[sites/cvm/sancionadores/sanciona

Consumo

Emissdo, pela Hercules S.A., de debéntures e subscri¢do pela

dor/anexos/2017/RJ2017565 Mu 14/12/2017 31/12/2013 Mundial S.A ciclico MNDL3 Mundial S.A em c_ondlgoes ndo comutapvas, vistas as duas
- entidades estarem em mutuo.
ndial SA.pdf
https://www.gov.br/cvm/pt-
br/assuntos/noticias/anexos/2019/
20191209 PAS CVM_RJ2016 8 Irregularidades praticadas na oferta publica primaria de a¢des
155 SEI. 199.57 007937. 2016 .1 10/12/2019 31/12/2017 Multiplus S.A. Co'ns_umo MPLU3 Recebimento e tratamento de reservas em desacordo com o que foi
9 relatorio_diretora_flavia_ perlin ciclico .
- previsto na oferta.
geiro.pdf-
fa279689eabc4a60a697832874bd
b00b
Apuracéo da responsabilidade de administradores da Companhia
http://www.cvm.gov.br/sancionad Companhia Materiais Melhoramentos de Sao Paulo por terem recebido remuneragédo em
ores/sancionador/2019/20181211 11/12/2018 31/12/2014 | Melhoramentos bAsicos MSPA3 montante superior ao autorizado em assembleia e contrariamente
PAS RJ2016-4426.html de Séo Paulo aos critérios legais no periodo de 2010 a 2014. Infragdo ao
disposto no art. 152, c/c 0 154 da Lei n° 6.404/1976.

. - . Apuracdo da responsabilidade de administradores da Companhia
http://www.cvm.gov.br/sancionad Companhia Materiais Melhoramentos de S&o Paulo por terem recebido remuneracao
ores/sancionador/2019/20181211 | 11/12/2018 31/12/2017 | Melhoramentos e MSPA3 . 0 Faulo por ° ¢

PAS RJ2017-387Lhtml de Sio Paulo basicos contrarlam~ente aos critérios legais no perlgdo de 2015 a 2017.
: Infracdo ao disposto no art. 152 da Lei n® 6.404/1976.
Divulgacdo de fatos relevantes como instrumento de manipulagéo
. . OGX Petréleo Petroleo, de precos da OGX Petréleo e Gas Participagdes S.A. Divulgacéo
hitps://conteudo.cvm.gov.br/sanci e Gas as e de fato relevante com omissdo material, induzindo investidores a
onadores/sancionador/2019/20190 25/06/2019 30/09/2012 ST 9 OGXP3 ~ S - - e
625 PAS RJ2014-12838.html Participagdes blogonjbust erro. Infracdo ao inciso I, na forma prevista pelo item 11, _b , da
: S.A iveis Instrucdo CVM n° 08/1979. Infragdo ao art. 153 da Lei n°

6.404/1976, c/c o art. 14 da Instru¢cdo CVM n° 480/2009.



http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ2017565_Mundial_SA.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ2017565_Mundial_SA.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ2017565_Mundial_SA.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ2017565_Mundial_SA.pdf
https://www.gov.br/cvm/pt-br/assuntos/noticias/anexos/2019/20191209_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_relatorio_diretora_flavia_perlingeiro.pdf-fa279689eabc4a60a697832874bdb00b
https://www.gov.br/cvm/pt-br/assuntos/noticias/anexos/2019/20191209_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_relatorio_diretora_flavia_perlingeiro.pdf-fa279689eabc4a60a697832874bdb00b
https://www.gov.br/cvm/pt-br/assuntos/noticias/anexos/2019/20191209_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_relatorio_diretora_flavia_perlingeiro.pdf-fa279689eabc4a60a697832874bdb00b
https://www.gov.br/cvm/pt-br/assuntos/noticias/anexos/2019/20191209_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_relatorio_diretora_flavia_perlingeiro.pdf-fa279689eabc4a60a697832874bdb00b
https://www.gov.br/cvm/pt-br/assuntos/noticias/anexos/2019/20191209_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_relatorio_diretora_flavia_perlingeiro.pdf-fa279689eabc4a60a697832874bdb00b
https://www.gov.br/cvm/pt-br/assuntos/noticias/anexos/2019/20191209_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_relatorio_diretora_flavia_perlingeiro.pdf-fa279689eabc4a60a697832874bdb00b
https://www.gov.br/cvm/pt-br/assuntos/noticias/anexos/2019/20191209_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_relatorio_diretora_flavia_perlingeiro.pdf-fa279689eabc4a60a697832874bdb00b
https://www.gov.br/cvm/pt-br/assuntos/noticias/anexos/2019/20191209_PAS_CVM_RJ2016_8155_SEI_19957_007937_2016_19_relatorio_diretora_flavia_perlingeiro.pdf-fa279689eabc4a60a697832874bdb00b
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20181211_PAS_RJ2016-4426.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20181211_PAS_RJ2016-4426.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20181211_PAS_RJ2016-4426.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20181211_PAS_RJ2017-3871.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20181211_PAS_RJ2017-3871.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20181211_PAS_RJ2017-3871.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190625_PAS_RJ2014-12838.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190625_PAS_RJ2014-12838.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190625_PAS_RJ2014-12838.html
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Omisséo de informagdes relevantes para a compreenséo da

https://conteudo.cvm.gov.br/sanci OG); E?QOIEO Petgc;lgo, situacdo financeira e patrimonial da OGX Petréleo e Gas
onadores/sancionador/2019/20190 25/06/2019 30/09/2012 Participages biogombust OGXP3 Participacdes S.A. por ex-administradores da companhia. Infracéo
625 PAS RJ2014-12838.html SA Veis aos arts. 142, 111, 153, 176, c/c 0 177, 83°, da Lei n° 6.404/1976 e
o aos arts. 14, 26 e 29 da Instrugdo CVM n° 480/2009.
0OGX Petréleo ] Utilizggélo de informagﬁels privile,giadas_ na negociagéo de acBes de
httos://conteud br/sanci G Petroleo, emisséo da OGX_PetroIeo e Gas ParticipagOes S.A. e da OSX
ps://conteudo.cvm.gov.br/sanci e Gés . x 4 x
onadores/sancionador/2019/20190 |  27/05/2019 | 31/07/2013 | Participages | .. 92° OGXP3 Brasil S.A. Manipulagdo de pregos de agbes de emissdo das
597 PAS RJ2014-0578 html SA eda0OSX b|o<,:orr_1bust companbhias. Infragdo ao art. 155,O§1 ,dalLein 6.4Q4/197_6, clc
Brasil SA iveis art. 13, caput, da Instrugao CVMn 538~/2002. Infragdo ao item II,
“b”, vedada pelo item | da Instrugdo CVM n° 08/1979.
http://conteudo.cvm.gov.br/export Petréleo,
[sites/cvm/sancionadores/sanciona gése Negociacao de valores mobiliéarios de posse de informacdes
dor/anexos/2017/SP2013094 Iwa 14/12/2017 01/02/2012 OGX biocombust OGXP3 relevantes ainda nao divulgadas ao mercado.
0_Jouti_2.pdf iveis
_ Petréleo Né&o adogdo de providéncias por ex-aqminis'gradore_s da C_)SX Brasil
https://conteudo.cvm.gov.br/sanci 0SX Brasil gds @ ’ S.A. para que as demonstraces financeiras evidenciassem
onadores/sancionador/2019/20190 25/06/2019 24/09/2012 SA biocombust OSXB3 informacdes relevantes para compreensédo de sua situagdo
625 PAS RJ2014-12838.html ' Veis financeira e patrimonial. Infracdo aos arts.142, Il e V, e 153 da
Lei n® 6.404/1976.
PDG Realty
http://www.cvm.gov.br/sancionad S.A. Consumo Negociacdo de valores mobiliarios de emissdo da PDG Realty S.A.
ores/sancionador/2019/20181113 13/11/2018 28/05/2012 | Empreendimen ciclico PDGR3 Empreendimentos e Participacdes de posse de informacdes
PAS RJ2014-3616.h tos e relevantes sobre a sociedade antes de sua divulgacdo ao mercado.
Participagdes
Descumprimento de norma contébil que dispde sobre
procedimentos de verificacdo e reconhecimento contabil da
http://conteudo.cvm.gov.br/export Petrdleo, reducdo ao valor recuperavel de ativos (impairement). Arts. 153,
[sites/cvm/sancionadores/sanciona Petroleo gése 176 e 177, 83°, da Lei n° 6.404/1976 e arts. 14 e 26 da ICVM n°
dor/anexos/2020/SEI_199570057 03/11/2020 31/12/2014 Brasileiro S.A. | biocombust PETR3 480/2009; para membros do conselho de administragdo: arts. 142,
89 2017 71.pdf iveis Il eV, e 153, e também art. 160, da Lei n® 6.404/1976 para
integrantes do comité de auditoria; e para membros do conselho
fiscal, art. 163, VI, e 165 da Lei n° 6.404/1976.
Descumprimento de norma contébil que dispde sobre
procedimentos de verificacdo e reconhecimento contabil da
http://conteudo.cvm.gov.br/export Petrdleo, reducdo ao valor recuperavel de ativos (impairement). Arts. 153,
[sites/cvm/sancionadores/sanciona Petroleo gase 176 e 177, 83°, da Lei n° 6.404/1976 e arts. 14 e 26 da ICVM n°
dor/anexos/2020/SEl_199570057 03/11/2020 3171212013 Brasileiro S.A. | biocombust PETR3 480/2009; para membros do conselho de administracdo: arts. 142,
89 2017 71.pdf fveis Il e V, e 153, e também art. 160, da Lei n® 6.404/1976, para

integrantes do comité de auditoria; e para membros do conselho
fiscal, art. 163, VII, e 165 da Lei n°® 6.404/1976.



https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190625_PAS_RJ2014-12838.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190625_PAS_RJ2014-12838.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190625_PAS_RJ2014-12838.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190527_PAS_RJ2014-0578.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190527_PAS_RJ2014-0578.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190527_PAS_RJ2014-0578.html
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/SP2013094_Iwao_Jouti_2.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/SP2013094_Iwao_Jouti_2.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/SP2013094_Iwao_Jouti_2.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/SP2013094_Iwao_Jouti_2.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190625_PAS_RJ2014-12838.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190625_PAS_RJ2014-12838.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190625_PAS_RJ2014-12838.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20181113_PAS_RJ2014-3616.h
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20181113_PAS_RJ2014-3616.h
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20181113_PAS_RJ2014-3616.h
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
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Descumprimento de norma contabil que dispde sobre
procedimentos de verificagdo e reconhecimento contabil da

http://conteudo.cvm.gov.br/export Petrdleo, reducdo ao valor recuperavel de ativos (impairement). Arts. 153,
[sites/cvm/sancionadores/sanciona Petroleo gase 176 e 177, 83°, da Lei n° 6.404/1976 e arts. 14 e 26 da ICVM n°
dor/anexos/2020/SEI_199570057 03/11/2020 81/12/2012 Brasileiro S.A. | biocombust PETR3 480/2009; para membros do conselho de administragdo: arts. 142,
89 2017 71.pdf iveis Il eV, e 153, e também art. 160, da Lei n° 6.404/1976, para
integrantes do comité de auditoria; e para membros do conselho
fiscal, art. 163, VII, e 165 da Lei n® 6.404/1976.
Descumprimento de norma contabil que dispde sobre
procedimentos de verificagdo e reconhecimento contébil da
http://conteudo.cvm.gov.br/export Petroleo, reducdo ao valor recuperavel de ativos (impairement). Arts. 153,
[sites/cvm/sancionadores/sanciona Petroleo gése 176 e 177, 83°, da Lei n° 6.404/1976 e arts. 14 e 26 da ICVM n°
dor/anexos/2020/SEI_199570057 03/11/2020 81/12/2011 Brasileiro S.A. | biocombust PETR3 480/2009; para membros do conselho de administracdo: arts. 142,
89 2017 71.pdf iveis Il eV, e 153, e também art. 160, da Lei n° 6.404/1976, para
integrantes do comité de auditoria; e para membros do conselho
fiscal, art. 163, VI, e 165 da Lei n° 6.404/1976.
Descumprimento de norma contébil que dispde sobre
procedimentos de verificagdo e reconhecimento contébil da
http://conteudo.cvm.gov.br/export Petrdleo, reducdo ao valor recuperavel de ativos (impairement). Arts. 153,
[sites/cvm/sancionadores/sanciona Petroleo gése 176 e 177, 83° da Lei n° 6.404/1976 e arts. 14 e 26 da ICVM n°
dor/anexos/2020/SEI_199570057 03/11/2020 31/12/2010 Brasileiro S.A. | biocombust PETR3 480/2009; membros do conselho de administragdo: art. 142, Il e
89 2017 71.pdf iveis V, e 153, e também art. 160, da Lei n® 6.404/1976, para integrantes
do comité de auditoria; e para membros do conselho fiscal, art.
163, VII, e 165 da Lei n° 6.404/1976.
) . Petroleo,
https://conteudo.cvm.gov.br/sanci Petroleo gése Descumprimento dos deveres fiduciarios em contratagdes por troca
onadores/sancionador/2019/PAS- 16/12/2019 31/12/2005 o ; PETR3 < C
09-2016.html Brasileiro S.A. blogorr_lbust de vantagens. Infracdo ao art. 155, caput, da Lei n° 6.404/1976.
— iveis
) . Petroleo,
https://conteudo.cvm.gov.br/sanci Petréleo gase Descumprimento dos deveres fiduciarios em contratagdes por troca
onadores/sancionador/2019/PAS- 16/12/2019 31/12/2008 o ; PETR3 < -
09-2016.html Brasileiro S.A. blogorr_lbust de vantagens. Infracdo ao art. 155, caput, da Lei n° 6.404/77.
— iveis
_ Petréleo Né&o divulgacéo de fato relevante sobre nova metodologia de
http://www.cvm.gov.br/sancionad Petréleo gés e ’ precificacdo de combustiveis em 05/09/2013 pelo diretor de
ores/sancionador/2018/20181213 13/12/2018 05/09/2013 Brasileiro SA. | biocombust PETR3 relagBes com investidores da Petréleo Brasileiro S.A. Infragdo ao
PAS RJ2014 3402.html o iveis art. 6°, § Unico, da Instrugdo CVM n° 358/2002, c/c o art. 157, 84°,
da Lei n° 6.404/1976.
http;://cc}nteu(_jo.C\ém.;jzoc;/l.gzsoaln&i) 13/08/2019 30/06/2012 Pettenati S.A Consumo PTNT3 Retencdo indevida de lucro. Descumprimento do §1°do art. 115 e
onacores, sanctonagor ettenatl 5.A. ciclico do 81° do art. 134, ambos da Lei n°® 6.404/1976.

813-PAS-RJ2018-4328.html



http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957005789_2017_71.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/PAS-09-2016.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/PAS-09-2016.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/PAS-09-2016.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/PAS-09-2016.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/PAS-09-2016.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/PAS-09-2016.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181213_PAS_RJ2014_3402.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181213_PAS_RJ2014_3402.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181213_PAS_RJ2014_3402.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190813-PAS-RJ2018-4328.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190813-PAS-RJ2018-4328.html
https://conteudo.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190813-PAS-RJ2018-4328.html
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http://www.cvm.gov.br/sancionad

Destinacdo de resultados para reserva de lucros supostamente
irregular por membros conselho de administracdo e pelo acionista
controlador da Pettenati S/A Industria Téxtil. Ndo manifestacéo

ores/sancionador/2018/20181204 13/04/2018 29/10/2009 IE;&??: IT%/xAt\il C((;)iré?iucrgo PTNT3 contraria a constituigdo e manutencéo de reserva de retengdo de
PAS RJ2014-2426-.html lucros supostamente irregular por membros do conselho fiscal da
Pettenati S/A Industria Téxtil. Infragdo aos arts. 116, § tnico, 153,
196 e 163, Il e IV, da Lei n° 6.404/1976.
hitp://conteudo.cvm.qov.br/export _ I_nfragao aos arts. 156 (“Pr0|_b|(;ao de:' investimentos de
Jsites/cvm/sancionadores/sanciona Bens admlnlstradore_s de uma compa_nhla em atividades _de interesse ou
29/09/2020 31/12/2015 Recrusul S.A. . . RCSL3 que conflitam com as atividades da companhia™) e 157
dor/anexos/2020/SEI_199570075 industriais . x " o -
52 2016 43.pdf (“Divulgacéo de todos os fatos relevantes™), 84°, ambos da Lei n
Jectib Aol 6.404/1976.

. Infracdo aos arts. 156 (“Proibicdo de investimentos de
http://conteudo.cvm.gov.br/export - . - .
sites/ovm/sancionadores/sanciona Bens admlnlstradore_s de uma compaphla em atividades _de interesse ou

29/09/2020 31/12/2014 Recrusul S.A. . - RCSL3 que conflitam com as atividades da companhia”) e 157
dor/anexos/2020/SEIl_199570075 industriais . x " o -
52 2016 43.0df (“Divulgacéo de todos os fatos relevantes™), 84°, ambos da Lei n
2ol el 6.404/1976.
htto://conteudo.cvm.aov.br/export Infracdo aos arts. 156 (“Proibicdo de investimentos de
s tz:s Jovm /sancionadgreé /sanc:)ona Bens administradores de uma companhia em atividades de interesse ou
dor/anexos/2020/SEl 199570075 29/09/2020 31/12/2013 Recrusul S.A. industriais RCSL3 que conflitam com as atividades da companhia™) e 157
52 2016 43.0df (“Divulgacéo de todos os fatos relevantes™), 84°, ambos da Lei n°
22 2016_43.pat
6.404/1976.

. Infracdo aos arts. 156 (“Proibicdo de investimentos de
http://conteudo.cvm.gov.br/export . . S .
Jsites/cvm/sancionadores/sanciona Bens admlnlstradore_s de uma compa_nhla em atividades _de interesse ou

29/09/2020 31/12/2012 Recrusul S.A. . - RCSL3 que conflitam com as atividades da companhia”) e 157
dor/anexos/2020/SEI 199570075 industriais o ~ " o -
52 2016 43.0df (“Divulgacéo de todos os fatos relevantes™), 84°, ambos da Lei n
sedbo ALl 6.404/1976.

. Infracdo aos arts. 156 (“Proibicdo de investimentos de
http://conteudo.cvm.gov.br/export - hi - .
sites/ovm/sancionadores/sanciona Bens admlnlstradore§ de uma companhia em atividades _de interesse ou

29/09/2020 31/12/2011 Recrusul S.A. . - RCSL3 gue conflitam com as atividades da companhia”) e 157

dor/anexos/2020/SEI 199570075 industriais o ~ s o -

52 2016 43.0df (“Divulgacéo de todos os fatos relevantes™), 84°, ambos da Lei n

sedbo ALl 6.404/1976.
https://conteudo.cvm.gov.br/expo
risites/cvm/noticias/anexos/2019/ Bens Reconhecimento de crédito fiscal sem evidéncias. Auséncia de
20190730 PAS CVM_RJ2016 2 30/07/2019 31/12/2013 Recrusul S.A. . - RCSL3 S o x : y

: industriais constituicdo de provisao para clientes duvidosos.
245 voto_diretor_carlos_rebello.
pdf

https://conteudo.cvm.gov.br/expo RICP Equit Consumo Manipulacéo de pregos das a¢des da RJCP Equity S.A. e
rt/sites/cvm/noticias/anexos/2019/ 11/06/2019 30/06/2009 S Aq y ciclico RJCP3 descumprimento do dever de diligéncia. Infracdo definida pelo

20190611 PAS CVM_RJ2013 8

inciso 11, “b”, e vedada pelo inciso I, ambos da Instrucdo CVM n°®



http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181204_PAS_RJ2014-2426-.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181204_PAS_RJ2014-2426-.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181204_PAS_RJ2014-2426-.html
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2020/SEI_19957007552_2016_43.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190730_PAS_CVM_RJ2016_2245_voto_diretor_carlos_rebello.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190730_PAS_CVM_RJ2016_2245_voto_diretor_carlos_rebello.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190730_PAS_CVM_RJ2016_2245_voto_diretor_carlos_rebello.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190730_PAS_CVM_RJ2016_2245_voto_diretor_carlos_rebello.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190730_PAS_CVM_RJ2016_2245_voto_diretor_carlos_rebello.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190611_PAS_CVM_RJ2013_8880_voto_diretor_henrique_machado.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190611_PAS_CVM_RJ2013_8880_voto_diretor_henrique_machado.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190611_PAS_CVM_RJ2013_8880_voto_diretor_henrique_machado.pdf
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880 voto diretor henrique mach
ado.pdf

08/1979. Infracdo ao art. 153, c/c o art. 142, 111, da Lei n®
6.404/1976.

http://www.cvm.gov.br/sancionad

Obstrugdo dos trabalhos do conselho fiscal e omissdo na

- RJCP Equity Consumo divulgacéo de fato relevante da RICP Equity S.A. Infra¢éo ao art.
Oresﬁi[]sc |??r3a2d0(1r£/1%](-)i_;8-é210&:3r;_|204 04/12/2018 13/01/2014 S.A ciclico RICP3 154 da Lei n° 6.404/1976. Infragdo ao art. 3° da Instrugdo CVM n°
' 358/2002, c/c o art. 157, 84°, da Lei n° 6.404/1976.

. . Né&o convocacdo e ndo realizacdo de assembleia geral destinada a
hitp://www.cvm.gov. br/sancionad RJ Capital Consumo aprovacdo de bens utilizados em integralizacéo de aumento de
ores/sancionador/2018/20181030 | 30/10/2018 | 10/09/2014 P NSt RICP3 provag \ gralizag 0

PAS RJ20165160 html Partners S.A ciclico capital da RJ Capital Partners S.A, em !nfragao aos arts. 8°e 170,
) 83° c/c o art. 142, 1V, da Lei n° 6.404/1976.
https://conteudo.cvm.gov.br/expo
rt/sites/cvm/noticias/anexos/2019/ Rossi Consumo
20190820 PAS CVM_RJ2015 1 20/08/2019 30/06/2010 Residencial . RSID3 Antecipacdo de receitas.
- - - ciclico
3127 voto_diretora_flavia_perlin S.A
geiro.pdf
/r']stittzis///g\%t/esiggig\r/\r;dg(r)evs'/bsia/r?ﬁ?o%r; Companhia Entidade ndo apresentou o teste de recuperabilidade tendo a
12/12/2017 31/12/2012 Industria | #N/A SCLO3 recuperagdo judicial aprovada. Elaboracéo de relatdrios sem

dor/anexos/2017/RJ201412056 _C S .

- - Schlosser S.A. constar as depreciagdes sobre ativos.

ia_Industria |_Schlosser.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export Companhia
[sites/cvm/sancionadores/sanciona 12/12/2017 31/12/2013 Inddstria | ANJA SCLO3 Realizagdo de inventario na auséncia d_e auditores, estando em
dor/anexos/2017/RJ201412056 C recuperagdo judicial.

- - Schlosser S.A.

ia_Industria |_Schlosser.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export Companhia
[sites/cvm/sancionadores/sanciona 12/12/2017 31/12/2014 Inddistria | ANJA SCLO3 Realizagdo de inventario na auséncia d_e auditores, estando em
dor/anexos/2017/RJ201412056 C recuperagdo judicial.

; ; Schlosser S.A.

ia_Industrial Schlosser.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/expo
rt/sites/cvm/noticias/anexos/2020/ Consumo Irregularidades em transagOes entre partes relacionadas. Infracdo
20200706 _PAS CVM_SEI 1995 07/07/2020 31/03/2014 Springer S.A ciclico SPRI3 aos arts. 154, caput, e 177, §3°, da Lei n® 6.404/1976, e aos arts. 14
7010686 2017 22_relatorio_dir e 24 da Instrugdo CVM n° 480/2009.

etor_gustavo_gonzalez.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/expo
rt/sites/cvm/noticias/anexos/2019/ Omissdo na adogdo de medidas para atender o regulamento, ndo
20191210 PAS CVM_RJ2016 7 Construtora Consumo divulgacéo ao mercado de valores mobiliarios da suspenséo de
162 _SEI_19957 005934 2016 3 10/12/2019 18/08/2015 Sultepa S.A ciclico SULTS3 negociacdo das agdes da companhia. Infragéo aos arts. 153 e 157,

2 voto diretora flavia perlingeir
o0.pdf

840, da Lei n® 6.404/1976, c/c art. 3°, caput, da ICVM n° 358/2002.



https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190611_PAS_CVM_RJ2013_8880_voto_diretor_henrique_machado.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190611_PAS_CVM_RJ2013_8880_voto_diretor_henrique_machado.pdf
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181204_PAS_RJ2014-14161.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181204_PAS_RJ2014-14161.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181204_PAS_RJ2014-14161.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_RJ20165160.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_RJ20165160.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181030_PAS_RJ20165160.html
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190820_PAS_CVM_RJ2015_13127_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190820_PAS_CVM_RJ2015_13127_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190820_PAS_CVM_RJ2015_13127_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190820_PAS_CVM_RJ2015_13127_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20190820_PAS_CVM_RJ2015_13127_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ201412056_Cia_Industrial_Schlosser.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ201412056_Cia_Industrial_Schlosser.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ201412056_Cia_Industrial_Schlosser.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ201412056_Cia_Industrial_Schlosser.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ201412056_Cia_Industrial_Schlosser.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ201412056_Cia_Industrial_Schlosser.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ201412056_Cia_Industrial_Schlosser.pdf
http://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/sancionadores/sancionador/anexos/2017/RJ201412056_Cia_Industrial_Schlosser.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200706_PAS_CVM_SEI_19957_010686_2017_22_relatorio_diretor_gustavo_gonzalez.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200706_PAS_CVM_SEI_19957_010686_2017_22_relatorio_diretor_gustavo_gonzalez.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200706_PAS_CVM_SEI_19957_010686_2017_22_relatorio_diretor_gustavo_gonzalez.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200706_PAS_CVM_SEI_19957_010686_2017_22_relatorio_diretor_gustavo_gonzalez.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2020/20200706_PAS_CVM_SEI_19957_010686_2017_22_relatorio_diretor_gustavo_gonzalez.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_7162_SEI_19957_005934_2016_32_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_7162_SEI_19957_005934_2016_32_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_7162_SEI_19957_005934_2016_32_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_7162_SEI_19957_005934_2016_32_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_7162_SEI_19957_005934_2016_32_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
https://conteudo.cvm.gov.br/export/sites/cvm/noticias/anexos/2019/20191210_PAS_CVM_RJ2016_7162_SEI_19957_005934_2016_32_voto_diretora_flavia_perlingeiro.pdf
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Irregularidades na contratacdo e na execugdo de matuos com partes
relacionadas e na forma de contabilizagao de créditos detidos nas
demonstracoes financeiras Exercicio abusivo do poder de controle
por parte dos administradores da Construtora Sultepa S.A.

http:/Fanw.cvim.gov.br/sancionad Sultepa Consumo Omisséo por parte dos administradores na protecéo dos direitos e
ores/sancionador/2019/20190226 26/02/2019 31/12/2001 Participacdes P SULT3 - . :
PAS 16-2010.html SA ciclico mtergsses da companhla.. Descumprimento do d~ever de lealdade.
Infracdo ao art. 245 da Lei n° 6.404/1976. Infragdo ao art. 117, §1°,
“f”, da Lei n® 6.404/1976. Infragdo ao art. 176, caput, c/c o art.
179, caput e incisos | e 11, da Lei n® 6.404/1976. Infragdo ao art.
155, 11, da Lei n° 6.404/1976.
hitp://www.cvim.gov. br/sancionad Forjas Taurus Bens Negociacdo com valores mobiliarios de posse de informagdes
ores/sancionador/2018/20180713 13/07/2018 16/07/2013 SA industriais TASA3 relevantes ainda no divulgadas ao mercado
PAS_RJ20155813.html ' '
http://www.cvm.gov.br/sancionad TECBLU - - A . . .
ores/sancionador/2018/20181226 | 26/12/2018 | 31/03/2016 | Tecelagem Lg:]'l;ﬂacie TENE3 Inobservancia d%fg:"l g;rrfé:g‘g‘\i/a&e :f%‘g‘}'ggg%f* prevista no art.

PAS_RJ2016-8900.html

Blumenau S/A

Fonte: elaborac&o propria.



http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190226_PAS_16-2010.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190226_PAS_16-2010.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2019/20190226_PAS_16-2010.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20180713_PAS_RJ20155813.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20180713_PAS_RJ20155813.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20180713_PAS_RJ20155813.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181226_PAS_RJ2016-8900.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181226_PAS_RJ2016-8900.html
http://www.cvm.gov.br/sancionadores/sancionador/2018/20181226_PAS_RJ2016-8900.html

Apéndice 6 — Retornos anormais individuais por evento 10 dias depois da realizacdo da
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fraude
Af%i‘%gss AR (1) | Valor-t(1) | AR (2) Vi'zo)r Yl AR V"’E';)r U AR () V"’}'f)r Yl AR() VE’E'SO; t
Antes da convergéncia contabil (até 2009

CEBR6.SA -0,0032 -0,1468 -0,0042 -0,1927 -0,0017 -0,078 -0,002 -0,0917 -0,0031 -0,1422
EMBR3.SA -0,0235 -10981 -0,0075 -0,3505 -0,008 -0,3738 | 0,0024 0,1121 0,0099 0,4626

PETR3.SA 0,0217 13478 -0,0025 -0,1553 0,0027 0,1677 -0,0041 | -0,2547 0,0192 11925

PETR3.SA 0,0058 0,2522 -0,0126 -0,5478 -0,0046 -0,2 -0,0134 | -0,5826 0,0201 0,8739

PTNT3.SA 0,0054 0,0891 0,0845 13944 0,0099 0,1634 0,009 0,1485 0,0056 0,0924

Depois da convergéncia contébil (a partir de 2010)

BAHI3.SA -0,0049 -0,2121 0,0007 0,0303 0,0028 0,1212 0,0008 0,0346 -0,0001 -0,0043
BMYB34.SA -0,0028 -0,1687 -0,0009 -0,0542 -0,0016 -0,0964 | -0,0022 | -0,1325 -0,0014 -0,0843
CBMA3.SA 0,1018 1.7891* 0,0019 0,0334 0,0086 0,1511 0,1076 1.891* -0,0009 -0,0158
CBMAS.SA -0,0032 -0,0514 -0,0015 -0,0241 0,0037 0,0595 0,0071 0,1141 0,0036 0,0579
CBMAS3.SA -0,0079 -0,0611 0,0024 0,0186 -0,0041 -0,0317 | -0,0073 | -0,0565 -0,0001 -0,0008

CEBR6.SA 0,002 0,0985 0,0019 0,0936 0,002 0,0985 0,002 0,0985 0,002 0,0985

CEBR6.SA -0,0237 -0,75 -0,0108 -0,3418 0,0116 0,3671 0,0094 0,2975 0,0127 0,4019

CEBRG6.SA -0,0036 -0,0914 0,0015 0,0381 0,0034 0,0863 0,0016 0,0406 0,0007 0,0178
CGRA3.SA 0,0041 0,2547 -0,0442 -2.74*** -0,0317 -1.969* 0,0044 0,2733 0,0015 0,0932

CMIG3.SA 0,0398 1.7848* -0,0316 -1,417 -0,0187 -0,8386 | -0,0011 | -0,0493 -0,0078 -0,3498
GGBR3.SA -0,0093 -0,3153 -0,0467 -15,831 -0,0749 -2.54** 0,0009 0,0305 0,0129 0,4373

IMBI3.SA 0,002 0,0752 -0,1301 -4.89*** 0,0015 0,0564 0,0019 0,0714 0,0009 0,0338

INEP3.SA -0,0199 -0,3144 0,0172 0,2717 0,0296 0,4676 -0,0493 | -0,7788 -0,0036 -0,0569

INEP3.SA -0,0837 | -2.3058** 0,051 1,405 -0,0501 -13,802 0,0053 0,146 0,0014 0,0386

JBSS3.5A -0,0084 -0,3158 -0,0042 -0,1579 0,0477 1.7932* | -0,0312 | -11,729 0,0182 0,6842

JBSS3.SA -0,0213 -0,4712 -0,0058 -0,1283 0,0039 0,0863 -0,0004 | -0,0088 -0,0242 -0,5354

JHSF3.SA 0,0315 0,8678 0,0073 0,2011 0,0432 11,901 0,0554 15,262 0,0127 0,3499
MNDL3.SA -0,0319 -0,8961 0,0198 0,5562 -0,0373 -10,478 0,0233 0,6545 0,0072 0,2022
MSPA3.SA 0,0049 0,2311 0,0038 0,1792 0,0003 0,0142 -0,002 -0,0943 0,0003 0,0142
MSPA3.SA -0,0015 -0,0617 -0,003 -0,1235 -0,0024 -0,0988 | -0,0021 | -0,0864 0,0002 0,0082
OGXP3.SA 0,0419 10,554 0,0133 0,335 0,0442 11,134 0,0403 10,151 -0,0135 -0,3401
OGXP3.SA 0,0623 0,5973 0,0009 0,0086 0,1652 15,839 -0,0587 | -0,5628 -0,0016 -0,0153

PDGR3.SA 0,014 0,4531 0,0169 0,5469 -0,0168 -0,5437 0,0349 11,294 -0,0198 -0,6408

PETR3.SA -0,0033 -0,2129 -0,0427 -2.75%** -0,0424 -2.7*** | -0,0071 | -0,4581 0,0495 3.193***

PETR3.SA 0,0165 0,8684 -0,0345 -1.8158* 0,0129 0,6789 -0,0187 | -0,9842 -0,0021 -0,1105

PETR3.SA -0,012 -0,7692 0,0242 15,513 0,0166 10,641 -0,0031 | -0,1987 -0,0151 -0,9679

PETR3.SA 0,0097 0,7293 0,0047 0,3534 0,0072 0,5414 -0,0016 | -0,1203 0,0121 0,9098

PETR3.SA -0,0154 -0,9872 -0,0112 -0,7179 0,0102 0,6538 0,0021 0,1346 -0,0067 -0,4295

RCSL3.SA -0,1384 -0,8793 -0,0012 -0,0076 0,0923 0,5864 0,1268 0,8056 -0,2297 -14,593

RCSL3.SA -0,0039 -0,0437 -0,0014 -0,0157 0,0064 0,0717 0,2346 2.63*** 0,0063 0,0706

RCSL3.SA 0,0168 0,2002 -0,0079 -0,0942 0,001 0,0119 0,0083 0,0989 -0,0012 -0,0143

RCSL3.SA -0,0999 -14,416 0,1309 1.8889* 0,11 15,873 -0,0997 | -14,387 0,0044 0,0635

RCSL3.SA -0,0151 -0,2323 0,0023 0,0354 0,0088 0,1354 0,0026 0,04 -0,0005 -0,0077

RSID3.SA -0,0104 -0,4502 -0,0333 -14,416 -0,0202 -0,8745 | -0,0032 | -0,1385 0,0089 0,3853
TASA3.SA -0,0606 | -2.4048** 0,015 0,5952 0 0 -0,0073 | -0,2897 -0,0002 -0,0079




Retornos anormais individuais por evento 10 dias depois da realiza¢édo da fraude (continuacéo)
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Af%?fngss AR (6) | Valor-t(6) | AR (7) Va('7°)r Yl ARGE) V"’E';)r L AR (9) Vi'go)r Yl AR V?l'gg t
Antes da convergéncia contabil (até 2009

CEBR6.SA -0,0032 -0,1468 -0,0042 -0,1927 -0,0017 -0,078 -0,002 -0,0917 -0,0031 -0,1422
EMBR3.SA -0,0235 -10981 -0,0075 -0,3505 -0,008 -0,3738 | 0,0024 0,1121 0,0099 0,4626

PETR3.SA 0,0217 13478 -0,0025 -0,1553 0,0027 0,1677 -0,0041 | -0,2547 0,0192 11925

PETR3.SA 0,0058 0,2522 -0,0126 -0,5478 -0,0046 -0,2 -0,0134 | -0,5826 0,0201 0,8739

PTNT3.SA 0,0054 0,0891 0,0845 13944 0,0099 0,1634 0,009 0,1485 0,0056 0,0924

Depois da convergéncia contébil (a partir de 2010)

BAHI3.SA -0,0007 -0,0303 -0,0118 -0,5108 0,0036 0,1558 0,0027 0,1169 -0,0009 -0,039
BMYB34.SA -0,003 -0,1807 -0,0011 -0,0663 -0,0019 -0,1145 | -0,0013 | -0,0783 -0,0011 -0,0663
CBMA3.SA -0,0026 -0,0457 0,0968 1.7012* 0,09 15,817 0,0083 0,1459 -0,1905 -3.35%***
CBMA3.SA -0,0018 -0,0289 -0,0005 -0,008 0,0016 0,0257 -0,2871 | -4.6*** 0,0034 0,0547
CBMA3.SA -0,0044 -0,034 -0,0028 -0,0217 -0,0039 -0,0302 0,0047 0,0363 -0,0066 -0,051
CEBRG6.SA 0,002 0,0985 0,0019 0,0936 0,002 0,0985 0,0019 0,0936 0,0019 0,0936
CEBRG6.SA -0,0064 -0,2025 -0,001 -0,0316 0,0032 0,1013 -0,0084 | -0,2658 0,0058 0,1835
CEBRG6.SA -0,0002 -0,0051 0,0014 0,0355 0,0018 0,0457 0,0033 0,0838 0,0001 0,0025
CGRAS3.SA 0,0034 0,2112 0,026 16,149 0,0003 0,0186 0,0012 0,0745 -0,0072 -0,4472
CMIG3.SA -0,0044 -0,1973 0,0087 0,3901 -0,0026 -0,1166 0,0752 3.37*** -0,0051 -0,2287
GGBR3.SA 0,0252 0,8542 0,0014 0,0475 -0,0242 -0,8203 | -0,0121 | -0,4102 -0,0199 -0,6746

IMBI3.SA 0,0015 0,0564 0,0013 0,0489 0,0014 0,0526 0,0002 0,0075 0,0018 0,0677

INEP3.SA -0,0093 -0,1469 -0,0229 -0,3618 -0,039 -0,6161 0,0025 0,0395 -0,003 -0,0474

INEP3.SA -0,0124 -0,3416 0,0001 0,0028 0,0779 2.146** 0,0601 1.6556* -0,0905 -2.493**

JBSS3.SA 0,01 0,3759 0,0107 0,4023 -0,0011 -0,0414 | -0,0089 | -0,3346 0,0072 0,2707

JBSS3.SA 0,0148 0,3274 -0,0054 -0,1195 0,0067 0,1482 -0,0069 | -0,1527

JHSF3.SA -0,006 -0,1653 0,006 0,1653 -0,0282 -0,7769 0,0025 0,0689 0,0227 0,6253
MNDL3.SA 0,0168 0,4719 -0,0037 -0,1039 -0,0232 -0,6517 0,0002 0,0056 -0,0098 -0,2753
MSPA3.SA 0,004 0,1887 0,0031 0,1462 0,0017 0,0802 0,0024 0,1132 0,0005 0,0236
MSPA3.SA 0,0006 0,0247 -0,0044 -0,1811 -0,0012 -0,0494 | -0,0023 | -0,0947
OGXP3.SA -0,009 -0,2267 0,0384 0,9673 0,0477 12,015 0,0234 0,5894 -0,0111 -0,2796
OGXP3.SA 0,1533 14,698 -0,0207 -0,1985 0,0328 0,3145 -0,0125 | -0,1198 0,015 0,1438
PDGR3.SA -0,0423 -13,689 -0,0185 -0,5987 0,0073 0,2362 0,039 12,621 -0,0002 -0,0065

PETR3.SA 0,0745 | 4.8065*** -0,0276 -1.7806* 0,0133 0,8581 -0,0198 | -12,774 0,0721 4.652***

PETR3.SA 0,0025 0,1316 0,0059 0,3105 -0,0133 -0,7 -0,01 -0,5263 0,0228 1,2

PETR3.SA 0,0026 0,1667 0,005 0,3205 0,0057 0,3654 -0,0156 -1 0,0096 0,6154

PETR3.SA 0,0023 0,1729 -0,0012 -0,0902 0,0132 0,9925 0,0209 15,714 0,0105 0,7895

PETR3.SA 0,0075 0,4808 0,0071 0,4551 0,0172 11,026 -0,0182 | -11,667 0,0074 0,4744

RCSL3.SA -0,1307 -0,8304 0,0145 0,0921 0,2356 14,968 -0,0137 -0,087 0,0289 0,1836

RCSL3.SA -0,0018 -0,0202 0,0002 0,0022 0,0033 0,037 0,0017 0,0191 0,0059 0,0661

RCSL3.SA 0,0184 0,2193 -0,0044 -0,0524 0,0046 0,0548 -0,003 -0,0358 -0,0047 -0,056

RCSL3.SA -0,1063 -15,339 0,1273 1.8369* 0,1133 16,349 -0,0932 | -13,449 0,007

RCSL3.SA -0,0021 -0,0323 0,0317 0,4877 -0,1219 -1.875* 0,1482 2.28** -0,0027 -0,0415

RSID3.SA -0,0106 -0,4589 -0,0054 -0,2338 0,0161 0,697 0,0162 0,7013 -0,0217 -0,9394
TASA3.SA -0,0024 -0,0952 -0,0005 -0,0198 -0,0529 -2.10** | -0,0004 | -0,0159 -0,0006 -0,0238

Fonte: dados da pesquisa.

Legenda: (*), (**) e (***) representam uma significancia, respectivamente, a 10%, 5% e 1%.
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Apéndice 7 — Retornos anormais individuais por evento 10 dias depois da detecgéo da fraude

Af%?fngss AR(1) | Valor-t(l) | AR(2) | Valort(2) | AR (@3) Vi'so)r 1 AR () V"’E'f)r Y] ARE) VE’E'SO; t
Antes da convergéncia contabil (até 2009)
EMBR3.SA | -0.0369 | -1.5311 [ -0.0079 | -0.3278 -0.007 [ -0.2905 | -0.0054 | -0.2241 | 0.0105 | 0.4357
Depois da convergéncia contabil (a partir de 2010)
BAHI3.SA 0.0087 0.3258 0.0348 1.3034 0.0483 1.809* | -0.0087 | -0.3258 0.2006 7.513%**
BMYB34.SA | 0.0452 | 3.0133*** | 0.0172 1.1467 0.0214 1.4267 | -0.0204 | -1.36 -0.0001 -0.0067
CEBR6.SA -0.0057 | -0.1473 -0.0052 -0.1344 -0.0025 | -0.0646 | -0.0067 | -0.1731 -0.0122 -0.3152
CEBR6.SA -0.0032 | -0.1778 0.0036 0.2 0.0019 0.1056 | 0.0014 | 0.0778 0 0
CGRA3.SA 0.0269 1.2227 -0.0203 -0.9227 -0.0063 | -0.2864 | -0.0051 | -0.2318 -0.0318 -1.4455
CMIG3.SA 0.0298 1.3925 0.0758 3.54*** -0.0032 | -0.1495 | 0.0075 | 0.3505 -0.0012 -0.0561
GGBR3.SA 0.0042 0.2763 0.0043 0.2829 0.0111 0.7303 [ -0.0114 | -0.75 0.0227 1.4934
INEP3.SA 0.0078 0.1769 0.0055 0.1247 0.0088 0.1995 | -0.0062 | -0.1406 0.0069 0.1565
INEP3.SA -0.0648 | -1.0335 -0.0276 -0.4402 -0.0418 | -0.6667 | -0.0045 | -0.0718 -0.0055 -0.0877
JBSS3.5A -0.0085 | -0.2607 0.0323 0.9908 -0.0131 | -0.4018 | -0.0223 | -0.684 0.0163 0.5
JHSF3.SA 0.032 1.0997 0.0017 0.0584 0.0684 | 2.351** | -0.0001 | -0.0034 -0.0266 -0.9141
MNDL3.SA | -0.0097 | -0.2779 0.0281 0.8052 -0.0303 | -0.8682 | 0.0367 | 1.0516 -0.0155 -0.4441
MSPA3.SA | -0.0006 | -0.0317 -0.0006 -0.0317 -0.0005 | -0.0265 | -0.0005 | -0.0265 -0.0006 -0.0317
OGXP3.SA | -0.0261 | -0.5865 0.0104 0.2337 -0.0069 | -0.1551 | -0.0034 | -0.0764 -0.0028 -0.0629
PDGR3.SA -0.0136 | -0.2416 0.1781 3.16*** -0.0896 | -1.5915 | 0.0936 | 1.6625* -0.0461 -0.8188
PETR3.5A -0.0257 | -1.1735 -0.0341 -1.5571 -0.0041 [ -0.1872 | 0.0574 [ 2.62*** 0.0583 2.662***
PETR3.SA 0.0072 0.6154 0.0098 0.8376 -0.0089 | -0.7607 | -0.0108 | -0.9231 0.008 0.6838
PETR3.5A -0.0012 | -0.0446 0.0075 0.2788 -0.0386 | -1.4349 [ -0.0001 | -0.0037 -0.0177 -0.658
PTNT3.SA -0.0000 | -0.0011 -0.0001 -0.0116 -0.0001 | -0.0116 | -0.0001 | -0.0116 0.0644 7.488%**
PTNT3.SA -0.0001 | -0.0556 -0.0001 -0.0556 -0.0002 | -0.1111 | -0.0003 | -0.1667 -0.0001 -0.0556
RCSL3.SA 0.0024 0.0596 -0.0061 -0.1514 -0.0105 | -0.2605 | -0.0372 | -0.9231 0.0057 0.1414
RCSL3.SA -0.0117 | -0.3095 0.0476 1.2593 0.0039 0.1032 | -0.0131 | -0.3466 -0.0017 -0.045
RSID3.SA 0.0474 | 2.017** 0.0274 1.166 -0.0298 | -1.2681 | 0.0065 | 0.2766 0.0147 0.6255
TASA3.SA 0.0056 0.1564 -0.0098 -0.2737 0.0413 1.1536 | -0.0336 | -0.9385 -0.003 -0.0838
Retornos anormais individuais por evento 10 dias depois da realiza¢do da fraude (continuacéao)
AGE00aS | AR () | Valort(6) | AR(7) | Valort(7) | AR (@) V"’E'So)r U AR (9) V"’E';)r tl ArR(10) V'z‘l'g; t
Antes da convergéncia contabil (Até 2009)
EMBR3.SA | -0,0235 | -10981 | -0,0075 | -0,3505 | -0,008 | -0,3738 | 0,0024 | 0,121 | 0,0099 | 0,4626
Depois da convergéncia contébil (A partir de 2010)

BAHI3.SA -0.113 [ -4.23*** [ -0.0338 -1.2659 0.0132 0.4944 | 0.0075 | 0.2809 0.0104 0.3895
BMYB34.SA | -0.0208 | -1.3867 -0.0021 -0.14 -0.0017 | -0.1133 | 0.014 | 0.9333 -0.0256 -1.7067*
CEBR6.SA -0.0049 | -0.1266 0.0012 0.031 -0.0065 -0.168 | -0.0028 | -0.0724 -0.006 -0.155
CEBR6.SA -0.2024 | -11.2%** 0.0562 3.12%** 0.0016 0.0889 | -0.0446 | -2.47** -0.195 -10.8%**

CGRA3.SA | -0.0106 | -0.4818 -0.017 -0.7727 0.0056 0.2545 | 0.0111 | 0.5045 -0.0165 -0.75
CMIG3.SA 0.0029 0.1355 -0.0058 -0.271 -0.0314 [ -1.4673 | 0.0168 0.785 -0.0358 -1.6729*
GGBR3.SA | -0.0112 | -0.7368 0.0041 0.2697 0.029 1.9079* | 0.0068 | 0.4474 -0.0108 -0.7105
INEP3.SA -0.0223 | -0.5057 0.0044 0.0998 0.0249 0.5646 | -0.0138 | -0.3129 0.0052 0.1179
INEP3.SA 0.0041 0.0654 -0.0195 -0.311 0.0171 0.2727 | 0.0295 | 0.4705 -0.0495 -0.7895
JBSS3.5A -0.0162 | -0.4969 -0.003 -0.092 -0.0001 | -0.0031 | 0.0451 | 1.3834 -0.0087 -0.2669
JHSF3.5A -0.0069 | -0.2371 -0.0103 -0.354 0.0293 1.0069 | -0.0036 | -0.1237 0.0072 0.2474
MNDL3.SA | -0.0041 | -0.1175 -0.007 -0.2006 0.0295 0.8453 | -0.0059 | -0.1691 -0.0037 -0.106
MSPA3.SA | -0.0005 | -0.0265 -0.0005 -0.0265 -0.0006 | -0.0317 | -0.0005 | -0.0265 -0.0006 -0.0317
OGXP3.SA | -0.0032 | -0.0719 -0.0088 -0.1978 0.0015 0.0337 [ 0.0114 | 0.2562 0.0177 0.3978
PDGR3.SA 0.0489 0.8686 -0.041 -0.7282 -0.0122 | -0.2167 | -0.0472 | -0.8384 -0.0091 -0.1616
PETR3.SA 0.0090 0.411 -0.0125 -0.5708 -0.0066 | -0.3014 | 0.0079 | 0.3607 0.0012 0.0548
PETR3.5A -0.0034 | -0.2906 -0.009 -0.7692 0.0008 0.0684 | 0.0004 | 0.0342 -0.0162 -1.3846
PETR3.SA -0.0073 | -0.2714 0.0282 1.0483 -0.012 -0.4461 | -0.0051 | -0.1896 -0.0063 -0.2342
PTNT3.SA -0.0002 | -0.0233 -0.0001 -0.0116 0 0 -0.0001 | -0.0116 -0.0001 -0.0116
PTNT3.SA -0.0001 | -0.0556 -0.0001 -0.0556 -0.0002 | -0.1111 | -0.0002 | -0.1111 -0.0001 -0.0556
RCSL3.SA 0.0178 0.4417 0.011 0.273 0.0346 0.8586 | 0.0072 | 0.1787 0.1108 2.749%***
RCSL3.SA -0.0036 | -0.0952 0.0155 0.4101 -0.0081 | -0.2143 | 0.0278 | 0.7354 0.015 0.3968
RSID3.5A 0.0091 0.3872 0.0301 1.2809 -0.0009 | -0.0383 | 0.0443 | 1.8851* -0.0335 -1.4255
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| TASA3SA | 0.0017 | 00475 | 00411 | 1148 | -0.0028 | -0.0782 | 0.0343 | 09581 | -0.017 | -0.4749 |
Fonte: dados da pesquisa.
Legenda: (*), (**) e (***) representam uma significancia, respectivamente, a 10%, 5% e 1%.




