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RESUMO

A mensuracdo do risco de crédito, com vistas atifitear o risco de faléncia das empresas,
tem sido objeto de estudo nas ultimas décadaspeciabnente na ultima década, tem sido
estudada a influéncia dos aspectos macroeconémiessa mensuracdo. O objetivo do
trabalho € estimar um modelo, com base no estudilden (1998) revisto por Croulst al
(2000), para mensurar o risco de crédito individila$ empresas como instrumento para
monitoramento de carteira, considerando aspecto8nddise Financeira Fundamentalista,
qguais sejam: contabeis, setoriais e econdmicosaniroselecionados inicialmente 27
indicadores contabeis, ponderados pelo respectdioador do setor de atuacdo e utilizando-
se a AD foram relacionados aos eventos de adimpléacinadimpléncia no periodo
compreendido entre 2008-2012 da populacéo utilipadta o estudo que é constituida pelas
empresas de capital aberto listadas na Bolsa dgédsatle Sdo Paulo que possuem operacoes
ativas em uma Instituicdo Financeira, excetuandassempresas financeiras. A aplicacao da
AD resultou em 5 indicadores com maior capacidadedifiva acerca do evento de
inadimpléncia, quais sejam: Capital Circulante idgu Giro de Ativo, indice de
Endividamento, participacdo no indice Bovespa endick de Lucros Acumulados. As
variaveis macroecondmicas PIB e Taxa Basica e disadores contabeis ponderados pelo
setor de atuacao e estimados por meio de autcseggréoram agregados ao modefgit. Os
testes estatisticos indicaram que a estimacdo yior r@gressao sO € relevante para 0s
indicadores contabeis ponderados pelo setor decdua ndo para as variaveis
macroecondmicas. Os resultados apontam que emboxaraveis macroecondmicas do
periodo t-1 ndo tenham se mostrado individualmesieantes na estimacédo dos eventos de
inadimpléncia no modelo proposto, 0 modelo comndscadores contabeis e a insercao das
mesmas, se mostrou mais assertivo do que o modetors os indicadores contabeis, com
taxa de acerto de 97,3% contra 95,3%.

Palavras-chave: Risco de crédito, Analise Finaadeéindamentalista, Indicadores Contabeis,
Setor de Atuagéo, Varidveis macroeconémicas



ABSTRACT

The measurement of credit risk, intend to idemifythe risk of business failure, has been
studied in recent decades and especially in thedlesade has been studied the influence of
macroeconomic aspects in this measurement. Thetolgds to estimate a model based on
Wilson’s study (1998) revised of Crouley al (2000) to measure the credit risk of individual
companies as instrument for monitoring the porfaonsidering some aspects of Financial
Analysis Fundamentalist: accounting, economic aectosial. 27 indicators weighted by
sector of activity were initially selected and wugpithe AD were related to events of default
and timely payments in the period between 2008-2012 population used for the study
consists of public companies of Bolsa de ValoreS&@e Paulo that have lending operations in
a Financial Institution, except financial firms. & lapplication of AD resulted in 5 indicators
which predictive capacity about the event of defaNkt Working Capital, Asset Turnover,
Debt Ratio, Bovespa’s index participation and tieeaited Earnings’ Index. Macroeconomic
variables GDP, Industrial Production and Base Rai# accounting indicators weighted by
sector of activity are estimated by means of sajfession and are added to the logit model.
Statistical tests indicated that self-estimatiogression is only relevant for accounting
indicators weighted by sector of activity and rmtthe macroeconomic variables. The results
show that although the macroeconomic variables @fod t-1 have not been shown
individually in the estimation of the relevant etemf default in the proposed model, the
model with the accounting indicators and with th@acmoeconomic variables was more

assertive than the model with only financial indaca, hit rate of 97.3% against 95.3%.

Keywords: Credit Risk, Financial Analysis Fundanadist, Accounting Indicators,

Performance Sector, Macroeconomic variables
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1. INTRODUCAO

A concessao de crédito é um dos fatores necessadodesenvolvimento de uma
economia, tendo em vista sua capacidade de alayamodo desenvolvimento dos negocios e do
crescimento econdmico.

Essa relacdo engloba o fato de que se ha efici@adlicacdo dos recursos financeiros,
proporcionam-se retornos viaveis que permitem atirmodade do ciclo, influenciando o
crescimento econdémico, que por sua vez influenctlesenvolvimento do sistema financeiro
(BENCIVENGA;SMITH, 1991; PAGANO, 1993; BECSI;WANG1997; LEVINE, 1997,
BEBCZUK, 2001).

A concessao de crédito no Brasil em 2011 alcangguaatia de R$ 2.133,65 bilhdes de
recursos livres e direcionados, equivalentes &b16 PIB do mesmo ano, com crescimento de
25,13% ante 2010 (BACEN, 2012) e perspectiva deuteagdo desse crescimento em 2012. A
taxa de inadimpléncia em 2011, por sua vez, sisgem 5,5%, com aumento de 1 ponto
percentual em relacéo a 2010.

O Brasil tem apresentado mudancas na economiaulimsos anos, incluindo as
relacionadas ao mercado de crédito, que apresemtquadro de reducdo de taxas de juros,
especialmente a partir do inicio de 2012, portafatp;se necessario ajustar cada vez mais 0s
critérios de concessdo para que essa expansacesidte rem vulnerabilidades as instituicoes
financeiras e a economia nacional, visando coreobdcirculo de eficacia entre o crescimento
da economia e do mercado de crédito.

Um melhor ajuste dos critérios de concessdo @mlgela mensuracdo da forma mais
adequada do risco do crédito, na tentativa de rewita eventos de inadimpléncia que
correspondem a maior fatia do custo de concess&idFdMERTON, 1974; SU-LINE;YAN-
MIG, 2008; OREIRCet al, 2006). Em 2010 a inadimpléncia correspondeu &428,do total do
spreadbancarid (BACEN, 2010).

Berger e DeYoung (1997) também identificaram gsgeel da inadimpléncia, quando
testaram a relacéo entre qualidade de créditoéefia do custo e capital bancario e verificaram
gue as entidades perto da faléncia apresentam eyqanoghorcdo de creditos inadimplentes e

custos elevados.

1 E a parcela da taxa de juros que inclui a margenato do banco, a taxa de inadimpléncia, o0s ilggos outros
custos
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Em estudo publicado pelo BACEN (2010) foi verificaohaior custo do financiamento
bancéario de acordo com o grau de restricao finemcdeis empresas e, ainda, o aumento do custo
de financiamento durante a crise financeira de 20@8cando que tanto a probabilidade de
inadimpléncia, quanto os aspectos macroecondénmeoosnfluéncia no custo do financiamento.

Como a inadimpléncia tende a aumentar em periddagcessao, as classificacbes de
risco de crédito relacionadas tendem a diminusyltendo em um maior provisionamento.

A reforma na Supervisdo Bancaria aprovada pelo €omé Basiléia, usualmente
conhecida como Acordo de Basiléia Il, ressaltonteresse na relagdo entre risco de crédito e
condi¢cdes macroecondmicas, de forma a desenvaisgumentos anticiclicos que aumentem o
capital minimo regulamentar em periodo de cresdionem diminuam em periodo de recesséo.

Corroborando a necessidade de uma melhor andlise femacdo do capital
regulamentar, a Resolucdo BACEN n° 3721/2009, e /Il do seu artigo 4° estipula que a
estrutura de gerenciamento do risco de crédito gemeer avaliacdo das operacdes sujeitas ao
risco de crédito, que leve em conta as condigcdaesateado, as perspectivas macroeconémicas,
as mudancas em mercados e produtos e os efeitsndentracdo setorial e geografica, entre
outros, aspectos esses considerados na AndlisaecEirm Fundamentalista. (QUIRIBt al,
2000; PALEPUet al, 2004).

Os modelos utilizados pelas agéncias de risco rddito, Credit Risk+, KMV da
Moody’s, Moody’s Standard, utilizam a inadimplénbiatorica como variavel de mensuracao
de risco de crédito. Estudos como os de Merton4187Su-Line e Yan-Ming (2008) também
tem a inadimpléncia histérica como variavel, entpague Wilson (1998) e Bonfim (2009)
corroboram com o fato de que varidveis macroecorgsninfluenciam essa mensura¢ao, néo
sendo comuns o0s modelos individuais que agreganosvdatores na analise, como 0s

indicadores macroecondmicos e contabeis em conjunto

1.1  Formulacéo da Situacdo-Problema

O critério em relacdo a concesséao de crédito veriosestudado a mais de 6 décadas e
diversos estudos e modelos foram desenvolvidosaotvjetivo de prever a inadimpléncia das
empresas.

A adequada mensuracdo do risco de crédito das @@eraorna-se cada vez mais

importante no atual cenario de queda de juros ecéexdespreadbancario, tendo em vista a
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maior necessidade de ajuste dos custos de concessaovez que a inadimpléncia tem uma
relacéo direta, e relevante (Oregtoal 2006) com spreaddos bancos.

A concessdo quanto a decisdo de crédito tornad® wez mais importante, tendo em
vista essas menores margens e a necessidade denaimia aproximacdo em relacdo ao
comportamento futuro do crédito concedido.

Nesse sentido a Andlise Financeira Fundamentalista, seus aspectos contdbeis e
econdmicos, incluindo os aspectos setoriais, tepoitante papel e apresenta-se como um
assunto oportuno e relevante, acreditando-se atingnalise de concessao de crédito de uma
forma geral (TAVARES, 2010; PAPELEL al, 2000).

Com base nos aspectos até aqui apresentados, entprestudo procura responder a
seguinte questdo de pesquiaaAnalise Financeira Fundamentalista, considerados aspectos
contabeis, econdmicos e setoriais, €é relevanteoneessao de crédito a ponto de se justificar a
sua aplicagdo nas andlises individuais de concessao

Desta forma, o trabalho tem por objetivo analis@apacidade de predicdo quando da
aplicacdo da Analise Financeira Fundamentalista paconcessao de crédito individual em
relacdo a previsdo de inadimpléncia das empregsasidiras listadas na BOVESPA por meio de
um estudo de caso em uma Instituicdo Financeir&idkthimente, espera-se que este trabalho
contribua para a literatura atual sobre a Contidale Financeira.

Para atingir o objetivo geral, tém-se 0s seguinbgstivos especificos:

I. Identificar os indicadores contabeis ponderados petor de atuacdo que séo
relevantes para justificar a ocorréncia dos evemeasadimpléncia;
i. Selecionar 0os aspectos macroecondmicos relaciomadogescimento econdmico
e gue, portanto, seriam relevantes no comportantentoncessdes de crédito;
iii. Especificar modelo que considera os aspectos posvisa Andlise Financeira
Fundamentalista para mensurar o risco de créddividual como instrumento

para acompanhamento de carteira;

1.2 Justificativa e Relevancia

Em um cenario de menores taxas de juros dos barcpsertanto, menorespreads
torna-se cada vez mais necessario o ajuste dodamatierisco de crédito, com o objetivo de se
prever de forma mais adequada a inadimpléncia, numdeeduzir o custo da concessao de

crédito pelos bancos.
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O presente trabalho, utilizando base tedrica diédenpor Wilson (1998), em modelo
logistico de risco de crédito de carteira, revisagioCrouhyet al (2000), visa agregar e verificar
a relevancia dos aspectos da Andlise Financeiraldfentalista para desenvolvimento de
modelo na tomada de decisdo quanto a concessaediw éndividual em empresas brasileiras
listadas na BOVESPA.

Esses aspectos a serem considerados sao compogtdiceddores contabeis da empresa,
atrelados aos aspectos econdmicos, incluidos eetdo de atuacdo das empresas (QUIRIN
al, 2000; SILVA, 2004; PAPELLét al, 2000).

Da década de 1930 até a década de 1970 os modelotduais de previsdo de
inadimpléncia desenvolveram-se basicamente em dudeéndicadores contabeis (ALTMAN,
1968; KANITZ, 1978).

A partir da década de 1980 fatores subjetivos en@uoaos, incluindo os setoriais,
(TOPA, 1979; SECURATO;FAMA, 1997, SELAU, 1998) passn a ser apontados como
importantes na decisdo quanto a concessao deccrédit

ApOs esse periodo, as mais diferentes métricasagzas a ser adotadas nos modelos, e
especialmente os modelos de carteiras, passaraer &urslamentados em comportamento
histérico e variaveis macroeconémicas (CARTY;LIEBEAN, 1996, KHANDANI et al, 2010,
DENZLER et al, 2006), no entanto, segundo Crowgtyal (2000), esses modelos se limitam a
assumir o risco de mercado, ou seja, ndo possuavnoandividual como variavel contemplada.

O fato de os modelos possuirem abrangéncia limipaadie justificar o defendido por
Lima (2011) de que a extensdo dos modelos de Bsesientes e as diferentes formas de
desenvolvimento académico ndo sdo puramente adotado concessdo de crédito por
instituicbes financeiras no Brasil, embora poss@&m Earcialmente ou complementarmente
aplicadas. Esses modelos existentes, segundo Q eotsistem em modelos individuais ou de
carteira, fundamentados em andlise de indicadargsloeis, em variaveis macroecondémicas ou
em setores de atuacao.

Lima (2011) realizou a andalise de como as instiescfinanceiras administram seus
sistemas deredit scoring em relacéo & anélise de contratos individuais paeencao de risco
de inadimpléncia, com divisdo entre bancos e fiemas. O trabalho foi realizado com base na

aplicacdo de questionério estruturado com questitegcredit scoringe carteira de crédito.

2 Classificagéo de crédito
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Mais de 90% dos respondentes afirmaram ter sisd@io decredit scoring,ainda
que adquiridos por fornecedor extetreo autor concluiu que a adocdo de modelo prdj®io
credit scoringresulta em aumento da rentabilidade, reducédo ddimpléncia e ajuste dos
creditos ao risco.

Com base no exposto infere-se que os modelos @®ladlo traduzem as medidas de
risco esperadas pelos agentes concessores, emsejangma necessidade de desenvolvimento
de modelos proprios que possam refletir essessridedorma mais acurada.

Considerando que a concessdo de crédito é a lmsatiddade operacional das
instituicdes financeiras, a gestdo do risco deirésk torna essencial na continuidade da
atividade.

A andlise individual € importante instrumento pastimar as perdas das carteiras de
credito (CAREY;HRYCAY, 2001) e a aplicacdo de madeindividuais trazem diferentes
resultados de acordo com o segmento em que a eng®Esinserida, embora seja reconhecida a
complexidade da aplicacdo conjunta dos aspectosvidodis, microeconOémicos e
macroecondémicos. (LIMA, 2011)

O estudo, portanto, ndo esta centrado na an@igeevisdo de faléncia e sim na analise
individual como instrumento para monitoramento @etetra, para que sejam definidos os
parametros de concessao de crédito e definic&préadnos novos pedidos de concessao.

O estudo visa, ainda, unificar, com base no estigdd/ilson (1998), linhas de analise de
risco de empresas, englobando aspectos da Anaflisedéira Fundamentalista, quais sejam:
variaveis econdmicas, incluindo o setor em que presa esta inserida e indicadores contabeis,
para identificar as variaveis agregadas que inflizem a inadimpléncia das empresas.

Para tanto, o estudo é baseado na analise dooswmtadimpléncia e inadimpléncia,
com o acompanhamento do momento em que as empemasadimplentes e tornaram-se
inadimplentes, bem como a analise contraria, 0 mtonem que estavam inadimplentes e

voltaram a ser adimplentes.

1.3 Estrutura do Trabalho

O desenvolvimento do trabalho € composto por 5 esecalém das referéncias e
apéndices. A Secédo 2 apresenta o referencial ted@in énfase na concesséo de crédito, nos

3 A aquisicao de sistema de fornecedor externoaduiitida por 25% respondentes
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fatores que contribuem para a inadimpléncia, nodefes de risco e na Analise Financeira
Fundamentalista. A Secéo 3 discorre sobre o perenetodoldgico da pesquisa, o levantamento
da amostra, a definicdo dos indicadores contabeia@oecondémicos e a definicdo do modelo
econométrico adotado. A Secao 4 apresenta as emé@lisesultados verificados e a Secéo 5 €

composta pelas consideracdes finais deste estudo.

2 REFERENCIAL TEORICO

Sao apresentados neste capitulo os topicos comdaterrelevantes ao estudo. O
entendimento dos tdpicos referentes a concessacréthto, a inadimpléncia, a Andlise
Financeira Fundamentalista e aos modelos de risopédlito sdo importantes paralcance dos

objetivos gerais e especificos propostos na pairtedutoria deste trabalho.

2.1 Concessao de Crédito

Como toda entidade, as instituicoes financeiragmgem de sua atividade operacional
para gerar capital econdbmico e essa atividade stensa intermediacao financeira, que de uma
forma geral, é a captacao e aplicacao de recursrseiros.

As instituicdes financeiras captam recursos poordes depositos realizados, aplicando-
os em forma de concessao de crédito. Os recursggpagsarem pela economia voltam por meio
de depdsitos, proporcionando nova fonte de captasdaostituicdes, e assim sucessivamente.
(SCHUMPETER, 1911; GOLDSMITH, 1969; SHAW, 1973; RMOMBON, 1952;
BENCIVENGA;SMITH, 1991; PAGANO, 1993; BECSI;WANG, 997; LEVINE, 1997;
BEBCZUK, 2001; JUNIOR;SILVA, 2006)

A diferenca entre a taxa de custo e a taxa deag@l; definida comspreadbancério, é
uma das fontes do resultado econémico para asuigdes financeiras, depois de descontados
todos 0s custos inerentes a concessao e a ativopadacional.

A definicdo dospreadpelas instituicdes financeiras € realizada cone leas diversas
variaveis, sendo a inadimpléncia a parcela maisifgigtiva desse custo. (HO; SAUNDERS,
1981; OREIRCet al, 2006)
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Dados do Banco Central do Brasil também apontaendguntre os custos inseridos na

composicdo dapreadbancério a inadimpléncia é a variavel individuaisnrelevanté No

Quadro 1 é demonstrada a participacdo da inadimiplémo spread de acordo com dados

extraidos dos Relatorios de Supervisdo BancarBAdoEN dos anos de 2001 a 2010.

Quadro 1 — Decomposicéo depread bancario 2001 a 2010- em %

Coms%‘;zfdao do | 5001 | 2002| 2003| 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
Inadimpléncia 27.61| 29,34 34,13 2420 2757 30,62842 | 26,71 | 30,59| 28,74
Impostos Diretos | 14,45| 1584 12,00 1563 1581 95/416,04 | 23,20 | 19,97| 21,89
Custo 18,31 | 15,05 | 20,35| 2042 1941 17,89 1815 1016 2514, 12,56
Administrativo

Outrog 11,93 | 904 | 1056| 940 | 807| 6,14] 645 528 525 840
Margem Liquida,

Erros el 27,7 | 30,73 | 22,96| 30,25 29,64 2997 3095 34,69 429,932,73
Omissdes

Spreadotal 100,00] 100,04 100,00 100,00 100j00 104,00 ,am0D 100,00] 100,04 100,00

Fonte: Adaptado dos Relatérios de Supervisdo BendarBACEN (2001 a 2010)

Essa influéncia também pode ser observada grafitam@rafico 1, quando comparada

a evolucao depreadbancério e da inadimpléncia registrada para atorédncedido no periodo
de dez/01 a dez/12.

Grafico 1 — Evolucao da inadimpléncia e depread bancario — dez/01 a dez/12
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Conforme observado, a evolucao sfreadbancario de uma forma geral acompanha a
inadimpléncia apresentada, em que quanto maicadannpléncia, maior gpreadadotado pelo
sistema financeiro brasileiro no periodo analisado.

Inadimpléncia na sua esséncia € conceituada comuatopagamento até a data do
vencimento de um compromisso financeiro com outdgscumprimento de um contrato, ou de
qgualquer uma de suas condi¢des”. (MICHAELIS, 1998)

O conceito de inadimpléncia possui conceito diferelo de faléncia e do de insolvéncia.
Matias (1978) definiu que:

[..] empresas insolventes s&o aquelas que tivepsaotesso de
concordata requerida e/ou diferida, e/ou faléncexretada e que
empresas solventes sdo aquelas que desfrutam dito caénplo pelo
sistema bancario, sem restricbes e objecdes a ciamantos ou
empréstimos.

No entanto, vale ressaltar que o processo de imdéitia precede o de insolvéncia,
dado que as empresas requerem ou decretam fadgrazido ndo tem condi¢des de arcar com 0s
seus compromissos assumidos, portanto, esse easdonme como pressuposto de que as
conclusdes dos estudos baseados em previsao de€imga também se aplicam a previsdo de
inadimpléncia.

Em trabalho realizado por Merton (1974) a inadimpi@ foi identificada como variavel
relevante no custo da concessao de crédifmassou a ser objeto de andlise no que tanggcao r
de crédito.

Merton (1974) definiu que o valor de uma dividaalefe essencialmente de trés itens: a
taxa de retorno livre de risco, as varias proviséesestricdes contidas no contrato e a
probabilidade da firma estar apta a satisfazemalgu todos os requerimentos do contrato, ou
seja, a probabilidade de realizar o pagamento.rifega autor um investimento arriscado nao
necessariamente possui um retorno desfavoravelsimasm retorno incerto.

Ho e Saunders (1981) defendem 02 tipos de incequezanfluenciam @preadbancario:

() a incerteza da falta de sincronizacéo de dép®®; (i) a incerteza quanto a taxa de retorno
dos empréstimos, que é pautada pela inadimplémsatamadores.O ponto defendido pelos
autores é que essa inadimpléncia ndo pode seid#efireviamente, s6 podendo ser estimada a

sua probabilidade.

8 O custo de concessao é entendido ndo s6 comdmdaisaptacio, mas todo o custo imputado ao firedala
concessao
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A inadimpléncia pauta a incerteza de retorno dagdapmo o prec¢o, ou sejaspread
bancario é definido previamente a concessao, anpd@hcia ira aumentar ou diminuir o retorno
de determinada concesséo.

Berger e DeYoung (1997) também identificaram esapelp da inadimpléncia na
concessdo, quando testaram a relacdo entre qualidadrédito, eficiéncia do custo e capital
bancéario e verificaram que as entidades perto ad@a apresentam grande proporcédo de
créditos inadimplentes.

A taxa de retorno requerida em determinado investim € variavel determinante do
valor de uma divida, de acordo com a teoria dautes&r de risco das taxas de juros e a
probabilidade de inadimpléncia. (MERTON, 1974)

Tendo em vista que a inadimpléncia, afeta diretéenen custo de financiamento
(MERTON, 1974, OREIRt al, 2006, SU-LINE;YAN-MING, 2008), a sua probabilidade
ocorréncia se torna o foco de uma concessao, ramtentessa inadimpléncia ndo pode ser
medida e o risco de sua ocorréncia deve ser esiimpaviamente a concessao. Para verificar

esse risco as instituicdes financeiras mensurasto de crédito imputado as operacdes.

2.1.1 Risco de Crédito

A palavra risco tem dentre os seus significados tpdssibilidade de perigo, incerto mas
previsivel®, ou seja, o conceito de risco busca identificgsrababilidades, o perigo imputado a
determinado ato.

O conceito de risco nao deve ser confundido coraneaito de incerteza, uma vez que
este ultimo é resultante da percepcdo discriciandraseada na experiéncia e sensibilidade
pessoal. (CAPELLETTO, 2006)

A andlise de risco em uma concessao de créditaadationada a previsdo do retorno ou
nao do contrato, ou seja, a tentativa de estinpaolzabilidade de inadimpléncia ou a expectativa
de recebimento do mesmo.

A Resolucdo CMN 3.721/99 conceitua o risco de tmédomo a possibilidade de
ocorréncia de perdas associadas ao ndo cumprinpehdotomador ou contraparte de suas
respectivas obrigac6es financeiras nos termos gda$,l a desvalorizacdo de contrato de crédito
decorrente da deterioracdo na classificacdo de mec tomador, a reducdo de ganhos ou

remuneracoes, as vantagens concedidas na renégoeiaQs custos de recuperacao.

° Michaelis Moderno Dicionario da Lingua Portuguesa
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Para Capelletto (2006) risco de crédito é “a proi@de do tomador de recursos néo
pagar ou honrar suas obrigacdes assumidas, tampoenange ao principal, quanto ao servigco da
divida”.

Bessis (1998) destaca que o evento pode estanoreddo as perdas geradas ou a
deterioracdo da qualidade do crédito concedidomador, enquantSteiner Neto (1998) atrela o
conceito de risco a possibilidade de escolha, ja) de acordo com o risco identificado sera tomada
a decisdo quanto a concessao ou nao.

Ressalta-se que a legislacao brasileira (CMN, 1888)a o risco de crédito ao tomador,
a contraparte e ao risco pais, entendido como silpladade de perdas associadas ao nao
cumprimento de obrigacdes financeiras nos termasigdos por tomador ou contraparte fora do
pais, em decorréncia de acoes realizadas pelorgowarpais onde localizado.

As empresas que apresentam uma maior probabildiadetorno se situam de melhor
forma no mercado em detrimento as empresas queam@sentam essa expectativa. Matias
(1978) afirma que as empresas adimplentes desfrdgacnedito amplo no sistema bancario, sem
restricdes ou obje¢des a financiamentos ou emprastidiferentemente das inadimplentes.

Markowitz®° (1952), ao buscar uma taxa de retorno livre d®yisom base na taxa de
retorno de determinado ativo em uma carteira coisco de mercado envolvido, trouxe grandes
contribuicdes quando apontou a influéncia do ridealeterminado investimento no seu custo,
porque esse risco € o que vai traduzir a inadincfaérsperada.

O retorno de uma operacao deve ser verificado, istdadamente ele ndo torna uma
operacdo mais ou menos vantajosa, a vantagem énpeote da capacidade de se alinhar o
melhor retorno ao menor nivel de risco assumido.

De acordo com o conceito de risco, a assunc¢ao dmaaior risco, significa a assuncéo de
uma maior probabilidade de inadimpléncia, o quedfigtir diretamente o preco de concessao.

Essa conclusdo também foi alcancada no estudo deol@et al (2001), realizado para
investigar o fato de pequenos investidores se cdrazem em investimentos de empresas que
possuem retorno de mercados futuros sistematicanrgetiores, ao concluirem que isso ocorre
em funcdo da previsibilidade desse retorno e quepudle ser descartado o fato de que a
explicacéo estaria vinculada a nao identificacadattes de risco, justificando o fato de que o

risco imputado interfere diretamente no custo derdenado investimento.

10 Resultou no desenvolvimento @apital Asset Pricing Modeém producgéo independente por Jack Treynor,
William Forsyth Sharpe, John Lintner e Jan Mossin.
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Corroborando com essa assertiva, quando relacionaraxa praticada em projetos e o
risco de inadimpléncia do mesmo, Su-Line e Yan-MiBg08) estabeleceram um modelo de
decisdo de crédito que demonstra que se a taxaelacionada ao risco, quanto maior a
probabilidade de sucesso de um projeto, maioro lesperado dos investimentos.

O risco de um investimento esta vinculado ao casém retorno do mesmo, sendo, da
mesma forma o risco de uma concessao, considewdoegse fim o risco da inadimpléncia,
com influéncia no retorno da mesma.

A mensuracdo da forma mais adequada do risco diitayréobjetiva aperfeicoar a
concessao, minimizando a incerteza do retorno ramo, reduzindo o custo do financiamento
para as empresas.

A incerteza do retorno, por sua vez, traduzida p&oo de crédito consiste no
reconhecimento da possibilidade de perda das dmsage credito, que é reconhecido pelas
instituicBes financeiras por meio de Provisédo @eaito de Liquidacdo Duvidosa.

Em relagdo a PCLD, a regulamentacdo brasileira,npeio da Resolu¢cdo CMN n°
2.682/99, define os critérios de classificacdo dpseracbes de crédito e regras para sua
constituicdo, estabelecendo niveisrding a serem atribuidos pelas instituicbes finance&rsas
operacOes de crédito de acordo com o risco ideadifi, que deve ser definido com base em
critérios “consistentes e verificaveis”.

Cada nivel deating, em escala crescente, consiste em um percensealaplicado para
constituicdo da PCLD, conforme demonstrado no Quadr

Quadro 2 — Percentuais de provisdo de acordo corating
Nivel de risco atribuido | Percentual de provisag
AA 0%

A 0,5%

B 1,0%

C 3,0%

D 10,0%
E 30,0%
F 50,0%
G 70,0%
H 100,0%

Fonte: Adaptado da Resolugdo CMN n° 2.682/99
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Essa classificacdo pode ser revista a qualqueremimnse identificada necessidade pela
instituicio concessora, devendo ser revista nomaird cada 12 mesé®u mensalmente em
funcdo de atraso verificado no pagamento de pageetaincipal ou de encargos.

Independente da classificacao inicial atribuida pestituicdo financeira as operacdes ou
pela necessidade observada pela instituicdo cameess Resolucdo estabelece uma adocédo
minima de determinado nivel de risco de acordo egmeriodo de inadimpléncia da operacao,
conforme resumido no Quadro 3.

Quadro 3 —Rating minimo exigido de acordo com o prazo de atraso dgperacao

Periodo de atraso Nivel de Risco

Operac0es até 36 meses Operacdes acima de 36 meses
atraso entre 15 e 30 dias atraso entre 30 e 60 dias B, no minimo
atraso entre 31 e 60 dias atraso entre 61 e 180 dia C, no minimo
atraso entre 61 e 90 dias atraso entre 121 e 480 di D, no minimo
atraso entre 91 e 120 dias atraso entre 181 eiad40 d E, no minimo
Atraso entre 121 e 150 dias atraso entre 241 @380 F, no minimo
Atraso entre 151 e 180 dias atraso entre 301 @380 G, no minimo

Acima de 180 dias Acima de 360 dias H

Fonte: Adaptado da Resolugdo CMN n° 2.682/99

Segundo Andrade (2012) a metodologia aplicad®nagil para constituicdo da PCLD
penaliza o aumento de inadimpléncia, ja que quanaior o atraso, maior a evidéncia de dificil
recuperacédo do crédito e, portanto, maior a perelgta. Dessa forma, a PCLD, que consiste
em despesa para a instituicdo financeira, refleteusto de concessdo, embasado na
previsibilidade de inadimpléncia da operacéo.

Ainda, a Resolucdo estabelece um limite de inadingdd aceito, quando veda o
reconhecimento no resultado do periodo de receitasargos de qualquer natureza relativos a
operacdes de crédito que apresentem atraso igusalpauior a 60 dias, no pagamento de parcela
de principal ou encargos

As Normas Internacionais de Contabilidade, porondei IAS 39, prevéem a apropriacéo
de juros pelo fluxo de caixa esperado por todada wlo contrato, tendo em vista que é
considerado o valor recuperavel do ativo, excluisgloportanto, a provisao. Nesse caso, quando
existe evidéncia de perda, o valor do contratodézido em funcéo de constituicdo da PCLD,

portanto, quanto maior o prazo de inadimplénciapnmeconstituicdo de provisdo, ocasionando
em reducédo desse valor recuperavel.

! Excecdo aplicada as operacdes de crédito coramatann cliente cuja responsabilidade total sejeati® inferior
a R$50.000,00 (cinglienta mil reais)
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Na concessdao de crédito a mensuracao da probaeildiainadimpléncia € realizada por
meio da aplicacdo de modelos de risco de crédiotem o objetivo medir o risco imputado a
determinada concessao.

Bruni et al (1997) apresentaram 3 divisdes para as pesquisasodelos de risco de
crédito: analises subjetivas, onde se destacdamsisdos cinco Cs do crédito, analises objetivas
baseadas em contabilidade, que produzem uma plidadki de medida de inadimpléncia com
utilizacdo de modeltngit e as analises objetivas com modelos, como a AnBiscriminante e
outros modelos, tal como KMV.

Wang e Ma (2011) ressaltam que boa parte dos nogesalitivos de risco de crédito
corporativo foram desenvolvidos com base em métedtaisticos tradicionais.

Com o objetivo de embasar o presente estudo,isdredos modelos de risco de crédito
foi realizada sob duas o6ticas, modelos de riscarddito individuais e modelos de risco de

crédito de carteira

2.1.1.1Modelos de Risco de Crédito Individuais

Os modelos de risco de crédito individuais visantimes a probabilidade de
inadimpléncia de determinado tomador, ou sejssarimputado a operagéo especifica.

Os trabalhos iniciais que suscitaram a base paranadelos de risco de crédito
individuais foram elaborados a partir da décadal@@0 (FITZPATRICK, 1932; TAMARI,
1964; BEAVER, 1966) e embora esses estudos naartengsultado em modelos propriamente
ditos, possibilitaram o desenvolvimento de tais.

Altman (1968), com a introducdo da Analise Disaniamte nesse tipo de trabalho,
desenvolveu de forma seminal um modelo preditivofaléncia com base em indicadores
financeiros, utilizando a analise relacional comontca analitica, definindo os indicadores de
liquidez mais importantes na previsdo de insoh&nei verificando se as diferencas dos
indicadores de empresas falidas e nao falidasnsesidicientes para desenvolver um modelo
acurado, resultando em um modelo com 5 indicadores.

A partir do resultado deste trabalho, Kanitz (19d8senvolveu um termbémetro de
insolvéncia em que os indicadores contabeis, paddsrpelos respectivos pesos e somados,

devem atribuir uma nota que aproxima ou afastargsesas da insolvéncia.

12 Carteira referindo-se ao conjunto de operacdgsese relacdo a operacdes de crédito ou de investim
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Ainda a partir da década de 1970, o carater subjébi agregado a analise de risco de
crédito individual (TOPA, 1979; SECURATO;FAMA, 1993ELAU, 1998) utilizando fatores
considerados determinantes para tracar o perfurda empresa, com a justificativa de que a
associacao dessa subjetividade com os modelositatigns, resultaria em uma diminuicdo dos
erros de decisao. (SELAU, 1998)

O Quadro 4 sintetiza a evolucdo dos estudos sime de crédito para analise individual
entre a década de 1920 e 1970, notando-se quetumeEstdo relacionados a indicadores

contabeis.

Quadro 4 - Estudos seminais dos modelos de risco clédito para analise individual

Ano Artigo Autor Objetivo Geral Periodo Resultados
de dados
A Comparison of the Ratigs Verificar a diferenca .
. . . entre empresas bem Diferenca em
of Successful Industrial | FitzPatricK, . 1920 a . s
1932 : . sucedidas e determinados indices
Enterprises With Those of P. falid 1929 <bei
Failed Companies empresas falidas contébeis
entre 1998 e 2004.
Financial Ratios as a Construir modelo Indicadores contabeis
i . " N 1956 a
1964 means of Forecasting | Tamari, M. | preditivo de faléncia relevantes para a
A 1960 o .
Bankruptcy® com base em indicels previsdo de faléncias
Prover uma
FinancialRatios as Beaver, W. verlflcagaq empiricad g4 o Indicadores contabeis
1966 . . da habilidade relevantes para a
Predictors of Failure H. - 1964 X
preditiva de dados previsdo de fracasso
contébeis
Financial Ratios, . Deflmr 0S Identificacéo de 5
L . indicadores de T L
Discriminant Analysis and I . 1946 a | indicadores relevantes
1968 o Altman, E. I. liquidez mais -~
the prediction of corporate . 1965 para a previsdo de
importantes para a PO
bankruptcy o ] faléncia
previsao de faléncig
Um Modelo Matemético Elizabetsk P?Sggggggg Desenvolvimento de
1976 para a Decisdo no Bancg Y Process« 1974 modelo preditivo de
: R. avaliagéo e P
Comercial ~ 1 solvéncia
concessao de crédito
Modelo de previsdo de
Desenvolver modeld faléncia conhecido
1978 Como Prever Faléncias Kanitz, S.|C. para previsédo de 1973 B N
P como “Termdmetro de
faléncias Kanitz”

FONTE: Elaborado pela autora

Agregado ao fator temporal, de que quanto mais i@xa insolvéncia pior 0s
indicadores contdbeis analisados, Pereira da §iR@2) destacou como relevante na predicédo
de insolvéncia, o papel da segmentacdo das emp@saseja, as diferencas imputadas em

funcdo dos setores a que as empresas sdo pertencent

13 Teoricamente pode ser considerado o primeiro radinsolvéncia de empresas
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Essa segmentacdo, que inclui dentre outros a divagsio de regides e tipos de
indUstria, é fator importante para o gerenciameotoisco, dado que o risco em si ndo pode ser
evitado. (ALTMAN, 1995).

Mais recentemente, Bonfim (2009) identificou enudst que a abrangéncia geografica
de atuacao da empresa nao apresentou influénciscoade inadimpléncia, mas sim, a diferenca
entre setores econdmicos.

Gartneret al (2009) também identificou a importancia da segagid, quando objetivou
oferecer uma forma de mensurar o nivel de risco @apiesetores econdmicos imputam as
empresas que nele operam, utilizando o enfoquearas/eis de risco dos setores e segmentos
econdmicos, que condicionam as decis6es das ig8tti financeiras quanto a concessao do
crédito.

Securato e Fama (1997) com o objetivo de estabbeldeeforma mais clara os
procedimentos para decisdo de risco de créditos gemcos, buscaram identificar os fatores
objetivos e subjetivos vinculados a tomada de dedisianto a concessao de crédito.

Esses fatores subjetivos apontados como importantesdecisdo de concessao
(GARTNER et al, 2009, SECURATO;FAMA, 1997) s&o os utilizados pelg para suprir a
incerteza em relacéo a outros fatores que inflaem@ inadimpléncia, que ndo os individuais de

cada empresa.

2.1.1.2Modelos de Risco de Crédito de Carteira

Apobs a andlise individual e a deciséo pela conocessa&ontratos passam a fazer parte de
uma carteira de crédito que também passa a ter riseo analisado, suscitando o
desenvolvimento de modelos de risco de carteira.

Seguindo uma linha diferente, para estudo do decorédito de carteiras, Wilson (1998)
buscou acrescentar variaveis macroeconémicas #&serde risco de crédito, demonstrando
empiricamente que essas variaveis possuem maicer pexplicativo para as carteiras nos
modelos de previsao de inadimpléncia. Essa obs@wvag¢ corroborada em estudo realizado por
Bonfim (2009).

O modelo baseado no estudo de Wilson (1998) defqnd em um periodo de recessao
ocorrem mais insolvéncias, bem como em um periedexgansdo ocorre o contrario. O modelo

gue se baseia em decisfes de carteira, e ndo esdetemdividuais, verifica o risco da carteira
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com a exposicao externa, defendendo que a digtéibule perdas potenciais, ao invés de perdas
potenciais individuais, ameniza os efeitos extequesnao podem ser totalmente previstos.

Wilson (1998) se baseou em 5 observacfes intsitivea pesquisa: (1) queegteris
paribus, a diversificacdo da carteira ajuda a reduzir &rieza; (2) que o risco substancial
sistematico ou nao diversificavel prevalece atéaaateiras mais diversificadas; (3) que o risco
sistemético da carteira é direcionado largamenta fwaldde” macroecondmica; (4) que
diferentes setores da economia reagem de formeenlieeas variagbes macroecondémicas e (5)
gue o impacto no comportamento das concessdes anbm@s variaveis macroeconémicas,
tanto na recessédo, quanto na expansao.

O modelo resultante desse estud@reditPortfolioView é um modelo multi-periodo de
tempo discreto onde as probabilidades séo condis@s variaveis macroecondémicas, visando
conduzir o ciclo de crédito na economia, ou sejhageado na observacao casual de que as
probabilidades de inadimpléncia estao relacionadanomia. (CROUHY¥t al, 2000).

Nesse contexto, Croulgt al (2000) aponta que as variaveis macroeconémicanieer
estimadas para cada pais e caso existam dadoesigis; 0 modelo pode ser adaptado para o
nivel de pais/industria.

Minussiet al (2002) testaram a aplicacdo do modelo de Wilsoa peaaliar o risco de
crédito, aplicando-o em 323 empresas do setor indliclientes de uma instituicdo financeira,
utilizando-se de 49 indicadores de solvéncia. Aclkmdo do trabalho foi de que a técnica é mais
robusta do que outras utilizadas em estudos sesilar

Outros modelos contemplam as mais diversas métriCaslinga et al (2002)
desenvolveu um modelo para explicar o tempo deesok@ncia padrdo dos mutuarios da
carteira de empréstimo de negocio do maior bané@Sw periodo de 1994 a 2000.

O modelo Moody’s/Standard estudado por Carty e drielan (1996) estabelece uma
métrica para classificacdo de acordo com a pradabdg apurada. O modelo contempla a
especificacdo da matriz de transi¢do, o horizoatasto de crédito, ou seja, o espaco temporal,
a especificagdo do modelo de precos futuros etabdig&o futura variada das mudancas do
valor da carteira de crédito. Croulyyal (2000), no entanto, criticam o modelo tendo enavis
gue as mudancas dating de crédito e da qualidade da carteira séo idénjcague a transicao

de probabilidade tem bases histéricas.
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O modelo KMV diferencia a métrica e titulos que cdiferentes classificacbes podem
ter a mesma probabilidade de insolvéncia. Deripeohabilidade atual de inadimpléntipara
cada obrigacao, baseado na teoria de Merton (187 )ysado como modelo de valoracao para
fluxo de caixa como matéria de risco de créditoQURIY et al, 2000). A base do modelo é de
gue o valor de mercado dos ativos da empresa aggvenenor do que as suas obrigagbes de
crédito. (BRUNIet al, 1997).

Esse tipo de modelo foi defendido por Altman (1996 criticou os modelos de
classificacdo contabil, em contraparte aos estgdesele proprio desenvolveu seminalmente,
com a alegacdo de que ele possui bases tedrites, fimcluindo ativos, dividas e volatilidade.

Com base no modelo KMV, Denzlet al (2006) prop6s uma escala de diferenciacéo de
maturidade e demonstrou que o modelo usado paralaabspreadde crédito independe da
maturidade ou setor da industria.

Crouhyet al (2000), no entanto, destacam que tanto os mo@ykdit Risk+ Model e
Moodys e Standards, quanto o KMV, apresentam adgao de assumir o risco de mercado, ou
seja, ndo possuem o risco individual como variéeatemplada.

Outro método que tem sido utilizado para estimasad de crédito de carteiras € o0 VaR,
gue aponta a perda potencial maxima para uma rearteinsiderado determinado parametro de
probabilidade de ocorréncia. Segundo Jorion (200Mgtodo, que tradicionalmente é utilizado
como medida de risco de mercado, adota o horizentporal e se tornou importante ferramenta
de gerenciamento de risco para as instituicoesideieas. Vale ressaltar que o VaR estima a
perda de uma carteira devidamente composta, dasloansidera os movimentos e interelacdes
das aplicagbes existentes.

Os estudos apontam que a inadimpléncia poderia psevista por sistemas de
classificacdo de risco baseados em indices cosiapei sistemas de classificacdo de risco
baseados no setor de atuacdo da empresa e parasiste classificacdo de risco baseados em
variaveis macroecondmicas, neste Ultimo caso, rapigcados aos modelos de carteira.
(GORDY, 2000)

A analise de carteiras consiste em uma etapa depardamento, posterior a concessao,
portanto, a probabilidade de inadimpléncia indieidé importante para definir os modelos de
risco de crédito das carteiras, dado que a mailadainstituicdes utiliza variantes de valor de

risco para mensuracao e gerenciamento de risceedéa; ou seja, a mensuracédo individual se

14 Definida como EDF
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torna instrumento importante para estimar as petdasarteiras e a sua qualidade influencia a
estimacao da distribuicdo das perdas da carteiceédido. (CAREY;HRYCAY, 2001)

Koopmanet al (2007) aponta que diferentes tipos de transacsidtaen em diferencas
potenciais no risco sistematico e a aplicacao deetns individuais de risco de crédito, podem
ter diferentes resultados de acordo com o segns&steyha aplicado, o que faz com que Milione
e Scarpel (2002) tenham defendido uma aplicacdmmeande modelos para eliminar problemas
identificados nos modelos individuais, gerando ena@amenta para previsdo de inadimpléncia

Embora a simulacdo de futuros cenarios macroecaodmajuste de insolvéncia para
cada cenario projetado e probabilidade de insolagm&ra cada operacdo e empresa tornem 0s
modelos mais complexos (LIMA, 2011) devem fazer cque o ajuste a previsdo de
inadimpléncia seja mais acurado, resultando eminfiu&ncia direta no custo de concessao.

Com base no exposto, o presente estudo visa agregdefendido por Wilson (1998),
em modelo logistico de risco de crédito de cartegnasado por Crouhgt al (2000), os aspectos
da Andlise Financeira Fundamentalista, consideram®saspectos contabeis, de variaveis
econdmicas, incluido o setor de atuacdo, para delsemento de modelo individual que
englobe todos esses aspectos de forma a vericarssifica-se a aplicacdo desse modelo na

previsao de inadimpléncia.

2.2 Andlise Financeira Fundamentalista

A Andlise Fundamentalista é constantemente vineutagrevisdo de retornos futuros,
especialmente para a valoracdo das empresas eadaata decisdes para o mercado financeiro.
(PIOTROSKI, 2000; FAMA;FRENCH, 1992; JUNIOR, 2009)

A principal definicdo é de que a Andlise Financ&mdamentalista constitui-se de um
processo amplo, de conversédo das informacgdes digi®nincluindo informacdes de mercado,
econdmicas e politicas, para tentar determinatar d@ uma empresa. (PIOTROSKI, 2000).

Damodaran (1999) define que a ideia da metodoladpa Analise Financeira
Fundamentalista esta relacionada as caracteristizaseiras de uma empresa que definem o
seu valor real, com base nas suas previsoes de crescimento e fluxo de caixa.

A AFF mostrou a mesma eficiéncia na tomada de @eqisra valoracdo de ativos nos

mercados, sejam eles emergentes ou n&do, mercagkss @gacterizados por regimes de baixa
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gualidade de contabilidade, instabilidade macroécoca, lei fraca e ineficiéncia do mercado
de capitais, ou mercados desenvolvidde OPES;GALDI, 2007)

A utilidade da Analise ainda consiste em uma feersa a disposicdo dos analistas de
mercado para avaliacdo e escolha entre alternatleagvestimentos a partir de diversas
informacgdes, inclusive aquelas disponibilizadaapelmpresas (TAVARES, 2010).

A Andlise Financeira Fundamentalista agrega véataes, resultando em uma maior
gama de pressupostos, no entanto, destaca-se bcpap&bil no processo (BEIRUTIdL al,
2007), tendo em vista o objetivo das demonstracéetibeis de refletir de forma mais fiel, com
base em variaveis contabeis, a situacdo econdmmanekira e patrimonial das empresas.

Olson e Mossman (2003) e Kothari (2001) defendewalor preditivo do processo de
analise fundamentalista com base em informacfetaloeis, que em conjunto com dados
macroecondmicos e do setor de atuacdo de cadasanpé® utilizados para obter o valor da
empresa.

Palepuet al (2004) apontaram 04 (quatro) aspectos que envolvemalise financeira
fundamentalista: (1) analise das estratégias décieg que verifica o desempenho através da
analise da industria na qual a empresa esta iasdg)l analise contabil que verifica a anélise
financeira por meio das demonstracdes contabejs;afdlise financeira que verifica as
performances passada e atual da empresa; e (deapadspectiva que tem valor preditivo de
acordo com a visao do analista.

Ja Quirinet al (2000), Silva (2004) e Papedt al (2000) descrevem a analise financeira
fundamentalista como a utilizacdo do panorama neaor®mico, 0 ambiente de atuacdo da
empresa e a analise econémico financeira parasar@ibspectiva, ou seja, a agregacao de todos
os fatores resulta na proje¢édo das demonstracte® erizonte desejado.

Embora a Analise Financeira Fundamentalista estejgsstantemente relacionada a
valoracdo de uma empresa, ela também é utilizadauénms processos, como gestédo de ativos e
concessao de crédito (TAVARES, 2010; PAPEtAL 2000).

O mercado e o risco de crédito ndo sdo separawaigialmente a exposicdo ao risco
depende de ambos fatores, risco de crédito aliadoda mercado (ALESSANDRI,
DREHMANN, 2010).

15 A concluséo foi formulada com base em estudo éoapfealizado no Brasil, considerado um pais deligies
adversas
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As caracteristicas especificas das empresas agegadriaveis de controle ou variaveis
econdmicas agregadas melhoram significativamentesadtados de previsao de inadimpléncia.
(BONFIM;2009).

Assim, a pesquisa € direcionada a verificar a itdpora da Analise Financeira
Fundamentalista, a partir de seus aspectos retogn para identificar a sua capacidade
preditiva na concessao de crédito, sendo baseadanio, na vinculagdo a inadimpléncia, que é
fator determinante na concessao de crédito, acsctaspapresentados na Analise Financeira
Fundamentalista: (i) contabeis, com base nos iddies contabeis, que buscam identificar a
especificidade de cada empresa; (i) macroecoraangue englobam a insergcédo no ambiente de
atuacdo da empresa e o direcionamento do crescireeahdmico do pais em que a empresa e

setores estao inseridos.

2.2.1 Indicadores Contabeis e a Inadimpléncia

A tentativa de previsdo de inadimpléncia das enagresom base em uma analise
individual e comparativa contabil, utilizando p#&mhindicadores financeiros, remonta a mais de
8 (oito) décadas, sendo esse tipo de previsdo wmamdis estudadas no meio académico
(OHLSON; LOPES, 2007).

Um dos trabalhos pioneiros de previsao de insaigéfoi apresentado por FitzPatrick
(1932), que verificou as diferencas apresentada® empresas falidas e ndo faltfaem
estudo que procurou identificar indicadores contalpeie definissem da melhor forma essa
previsao.

No final da década de 1950, Tamari (1964) realizabalho similar com o objetivo de
considerar diversos indices para constru¢cdo de odelm que fosse preditivo de faléncia. O
estudo apontou, no entanto, que somente baixosemdapresentados ndo indicariam
necessariamente a inadimpléncia de uma empresa.

Na mesma linha, Beaver (1966), na década de XB&@&nvolveu um teste de andlise
dicotdmica entre empresas falidas e néo falidas, cmbjetivo de definir os indicadores mais
significantes.

Ainda, a partir na década de 1960, a analiseidis@nte passou a ser utilizada para a

previsao de inadimpléncia e faléncia, com o ussistemas baseados em contabilidade, focando

16 0 estudo considerou empresas de determinadorseferiodo compreendido entre 1920 e 1929
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na relacdo dos indicadores e o padrdo das indsistniaque as empresas estavam inseridas para
desenvolver modelo de analise. (ALTMAN, 1968; ELEZESKY, 1976; MATIAS, 1978;
BACKER;GOSMAN, 1978; PEREIRA DA SILVA, 1982; BRIT@t al 2009). Todos os
estudos realizados corroboram com a hipétese dalgues indicadores podem ser vinculados a
predicdo de faléncia e, portanto, & inadimpléncia.

Altman (1968), no entanto, concluiu que de alguoranf os investidores conseguem
prever prematuramente os indicativos de falénaiigsados reflexos nos indicadores financeiros,
enquanto que Elizabetsky apud Pereira da Silva2(188resentou conclusdo de que nao pode
ser comprovado que um maior numero de indices lpeistdlle um modelo explica melhor a
inadimpléncia.

Com o objetivo de aperfeicoar o trabalho anterioimealesenvolvido, Altman (1977)
utilizou a analise discriminante em uma amostreegresas brasileiras, para identificar ou
confirmar as variaveis explicativas de inadimplancEnquanto foi observado que o
endividamento médio das empresas cresceu entreal@9@5, foi verificado que houve queda
nos pedidos de faléncia e concordatas das emptesd&o Paulo e Rio de Janeiro entre 1973 a
1976, periodo em que teoricamente deveria sertideflea inadimpléncia em funcdo dos
indicadores analisados.

Diversos outros trabalhos basearam-se na tentakivase verificar se eventos de
inadimpléncia podem estar relacionados com indiemdocontabeis, utilizando critérios
diferenciados de pesquisas em setores especifiS@NTOS, 2003), pesquisas gerais
(DAMASCENO et al, 2008; LYRA, 2008; PINTO;HEIN, 2008) e pesquisaw pneio de
entrevistas com bancos, financeiras, agéncias temacdes e companhias de seguros
(BACKER; GOSMAN, 1978; ANJOS, 2008).

Em relacdo aos eventos de inadimpléncia em Comgmmtiiertas no Brasil, Britet al
(2009) verificaram que os mesmos podem ser previgio um sistema de classificacdo de risco
de crédito baseado em indices econbémico-finangeitoasiderando grupos de empresas
adimplentes (nadefaul) e inadimplentesdefaul).
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2.2.2 Influéncia Econdmica na Inadimpléncia — Aspéas Setoriais e do Crescimento

Econdbmico

As transacgOes financeiras possuem riscos intrdsse®s intermediarios financeiros sao
0S mais importantes agentes que atuam para mimiregses riscos, com a diversificacdo da
carteira de concessao de creédito.

A diversificacdo consiste na composi¢ao da carteom base nas concessoes realizadas,
a tomadores de diferentes atividades produtivasef inseridas em diferentes setores, com o
objetivo de equilibrar as concessées bem e matifa (SILVA;JUNIOR, 2006)

Da mesma forma que a diversificagdo dos investiosera diversificacdo por meio da
segmentacédo, ou seja, pela diversificacdo de indsisé considerada como fator relevante na
mitigacdo do risco de crédito, especificamente aacéo ao gerenciamento do risco.
(ALTMAN, 1995; PEREIRA DA SILVA, 1982).

No processo de tomada de decisdes das institufgi@xeiras quanto a concessao do
crédito de investimentos e financiamentos deversarsurado o grau de risco que 0s setores
imputam a empresa que nele operam, considerandateses quantitativos e qualitativos
associados, com foco nas variaveis de risco dosese¢ segmentos econdmicos. (GARTNER
al, 2009)

Considerando a importancia da diversificacdo paggulibrio da concesséo, os setores
de atuacdo das empresas, mostram-se oscilanteelagiiar as condicbes apresentadas na
economia, nao apresentando comportamento homogéneaderc e Renault (2005) mostraram,
por meio de definicdo de indicadores atreladosnaicdes econémicas, que a industria, ou seja,
o setor de atuacdo, influencia no ciclo de inadémgia das empresas.

Caso o momento do setor seja desfavoravel, ahiotsile da empresa pertencente a
esse setor sucumbir diante de uma influéncia negatimaior do que a possibilidade diante de
uma influéncia positiva.

Os sistemas de mensuragdo de crédito baseadosn¢abiiidade devem comparar os
varios indicadores contabeis do tomador com a méificada no setor ou no mercado em que
esta inserido, sendo capazes de resultar tantoneanclassificacdo de risco de crédito, quanto
uma probabilidade de medida de inadimpléncia (BRe&tNil, 1997).

Da mesma forma a situa¢do econdémica, pautada poimento econdmico do pais em
gue o setor esta inserido deve ser consideradaspaanalisar se 0s setores sdo bem situados ou

mal situados em uma economia em crescimento o®eessao.
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Na década de 1950, Solow (1956) com o objetivaldetificar porque alguns paises sao
ricos e outros sdo pobres e quais sdo as varidwaioecondmicas que definem isso,
desenvolveu modelo que visava identicar quais dataue interagidos contribuiam para o
crescimento econémico de um pais.

Vérios outros modelos derivados surgiram apés estealo seminal (ROMER, 1986;
LUCAS, 1988; REBELO, 1991; MANKIWet al, 1992), com o objetivo de abarcar o que nao
tivera sido explicado no modelo de Solow, espe@abm os ligados as Ciéncias Econbmicas,
relacionados a teoria do crescimento econémico.

O sistema financeiro, mesmo em trabalhos anter@mwesstudo de Solow (1956), € um
dos fatores mais apontados como de relagdo causmal @ crescimento econdmico
(SCHUMPTER, 1911; ROBINSON, 1952; GOLDSMITH, 1969SHAW, 1973;
BENCIVENGA;SMITH, 1991; PAGANO, 1993; JUNIOR;SILVA006).

Solow (1956) suscitou essa relacéo inicialmentsy desenvolvimento de trabalho que
fora testado empiricamente por estudos como ootiis@ith (1969), Shaw (1973) e Manket/
al (1992).

A relacdo positiva entre o sistema financeiro er@s@mento econdmico é justificada
pelo fato de que o impacto nos servi¢os financepode ser consequéncia do crescimento
econdmico, ou seja, o sistema financeiro reagasfatores econdémicos (ROBINSON;1952).

Bencivenga e Smith (1991) questionaram a relagédsat@&ntre o crescimento econdmico
e sistema financeiro no desenvolvimento do seualinab quando eles inferiram que o
desenvolvimento financeiro pode simplesmente sernaicador de crescimento econémico ao
invés de ser a causa determinante dele. O quest@na levantado consiste no fato de que
embora eles tenham observado uma conexdo positvarescimento econdmico com o
desenvolvimento da intermediacdo financeira, eseax&io nao necessariamente implicaria em
uma relacdo causal, além do fato de que ambos ipodeer direcionados por uma mesma
varidvel. Apesar da hipotese levantada, os autamesluiram que a relagédo é causal, ndo sendo
os indicadores direcionados por outra variavel.

O entendimento € de que se ha eficiéncia na aglcdgs recursos, com retornos viaveis
a ponto de permitir a continuidade do ciclo, esdleiencia o crescimento econémico, que por
sua vez influencia o desenvolvimento do sistemaanfieriro e assim sucessivamente.
(BENCIVENGA;SMITH, 1991; PAGANO, 1993; BECSI;WANG1997; LEVINE, 1997,
BEBCZUK, 2001; JUNIOR;SILVA, 2006).
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Essa evolugdo dos trabalhos relacionados a teori@egcimento econdmico e o sistema
financeiro, considerado o ciclo de concesséo dditorése tornou importante na verificacdo da
influéncia dos fatores macroeconémicos na inading@é dado que a inadimpléncia por
diminuir o retorno dos recursos e, consequentememnié/el de poupanca, reduz a fonte de
aplicacao e, portanto, influencia na reducao dbtpcoue por sua vez impacta no crescimento
econdmico.

Isso se justifica pelo fato de que as mudancasoeticas negativas que provoquem a
deterioracdo da capacidade de pagamento pelo tomadaesultar em inadimpléncia, gerando
maior custo e menor retorno dos depoésitos, redaznidnte de captagéo e influenciando toda a
continuidade do ciclo. (COX, 1972; FAMA, 1986; WID8I, 1998; CARLINGet al, 2002;
KOOPMAN et al, 2007; OREIRCet al, 2006).

Segundo Hendriksen e Van Breda (1998) enfoque macroecondmico procura explicar
o efeito de procedimentos alternativos de divulgad@ dados sobre indicadores e atividades
econbmicas num nivel mais amplo do que o de umaesapcomo, por exemplo, um setor de
atividade ou a economia nacional.

O Basel Committee on Banking Supervisian trabalho independente “Principios do
Gerenciamento de Risco de Crédifaiponta que a falta de atencéo a mudancas ecorsdmica
em outras circunstancias que podem levar & dedgBor da capacidade de pagamento do
tomador € uma das maiores causas de problemasondaecario. (BCBS, 2000)

Capelletto (2006) usou desse entendimento, quatidmu variaveis macroeconémicas
e contabeis para verificar se um sistema bancétaria suscetivel ou ndo a crise e Bonfim
(2009) também chegou a essa conclusdo ao verifieo risco de inadimpléncia das empresas
€ mais direcionado por fatores sistémicos, fatpessiliares, ou ambos, mais especificamente
pelos fatores macroeconémicos. No estudo o autdiceel que periodos de grande crescimento
econdbmico acompanhados de crescimento robusto étktacrsdo seguidos de periodos de
crescimento de inadimpléncia.

Considerando a influéncia da inadimpléncia spread bancario (HO;SAUNDERS,
1981), Oreircet al (2006) defendem que a incerteza no ambiente mamméenico influencia os
spreadsno mercado brasileiro dado que a volatilidade ala tde juros aumenta o grau de

aversao ao risco.

Y Principles for the Management of Credit Risk
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A volatilidade da taxa de juros pode ser represienfzelo nivel da taxa SELIC, que
representa o piso do custo de oportunidade.

As variaveis macroecondémicas para previsdo de nm@éncia tem sido utilizadas em
varios estudos com base no desenvolvimento de wedel risco de crédito (WILSON;1998,
CARLING et a2002, KOOPMANEet al, 2009).

Koopmanet al (2007) condicionam o ciclo de crédito as varidweacroecondémicas
fundamentais, que refletem o nivel de atividadenégoca, as condi¢cdes bancarias e as
condi¢cdes do mercado financeiro.

As variaveis macroecondmicas que indicam o crestgicneconémico podem influenciar
na tomada de decisdo quanto a concessao de crédittn em vista que o ciclo inserido na
teoria de crescimento econémico revela uma relgg®itiva entre o sistema financeiro, a
captacao e aplicacéo de recursos e o custo da¢émsnfluenciado pela taxa de inadimpléncia,
se torna determinante para a continuidade desde (RENCIVENGA;SMITH, 1991,
PAGANO, 1993; BECSI;WANG, 1997; LEVINE, 1997, BEBOK, 2001; JUNIOR;SILVA,
2006).
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3 METODOLOGIA

Nesta parte foram descritos os procedimentos gt sutilizados para a realizacdo da
pesquisa, com o intuito de alcancar os objetivoal geespecificos propostos.

O procedimento de pesquisa é documental, comizagéio das informa¢des econémico-
financeiras consolidadas das empresas listadasotea Ble Valores de S&o Paulo, dados
disponiveis na Comissdo de Valores Mobiliarios,as thformacOes oficiais referentes aos
indicadores macroeconémicos, extraidos dos sitigsodgaos oficiais, IBGE, CMN/BACEN e
CNI.

Os documentos utilizados como base documental fasrB@emonstrativos Contabeis,
especialmente o Balanco Patrimonial, a Demonstrag@oResultado do Exercicio e o
Demonstrativo de Fluxo de Caixa de cada uma dasesapobjeto do estudo.

A natureza da pesquisa é quantitativa dado quilsgra de instrumentos estatisticos
para o tratamento dos dados, com o objetivo ddifaban caracteristicas comuns que resultem
na inadimpléncia de empresas e possibilitem desarvaoma equacéo capaz de classificar as
empresas de acordo com a probabilidade de ocoarénaido dos eventos de inadimpléncia.

O procedimento consiste na selecdo de variavessgsudo, na identificacdo da relacao
entre as variaveis e 0 objeto do estudo, a inaéingid, e o desenvolvimento de modelo que seja
capaz de estimar a probabilidade de ocorrénciaelote.

Os procedimentos utilizados estdo alinhados carbjetivo geral de analise individual
como instrumento para monitoramento de carteireg gae sejam definidos os parametros de
concessao de crédito e definicAcsgesadnos novos pedidos de concessao.

O percurso metodolégico foi dividido em trés etagastintas, quais sejam: (i) sele¢édo
dos indicadores contabeis ponderados pelo setoatulgcdo e variaveis econdmicas, (ii)
desenvolvimento, que consiste na analise paraic@inias variaveis e (iii) desenvolvimento do

modelo final.
3.1 Populacédo e Amostra

A populacéo utilizada no estudo é composta ped@® Empresas listadas na Bolsa de
Valores de S&o Paulo, sendo inicialmente elimin&dempresas, 4 que conforme informacoes

18 Base de julho/2012
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constantes nas Notas Explicativas sdo empresagdivedade pré-operacional, e 1 empresa que
consta como situacao de registro baixado no s#tiReceita Federal do Brasil, resultando em
uma populacdo de 504 empresas.

Tendo em vista que os indicadores contabeis des tasl@mpresas serdo utilizados para
calculo dos indicadores dos setores, inicialmeétefaram realizadas elimina¢des adicionais.

As empresas foram relacionadas a respectiva @tagssio Nacional de Atividade
Econbmica, de acordo com o cddigo de classificalgéisituacdo cadastral do sitio da RFB, e
vinculadas ao setor de atividade econdémica correlpue, de acordo com a Tabela CNAE 2.1
desenvolvida pela CONCLA, Apéndice A, com o obetde identificar o setor de atuacdo de
cada uma das empresas.

ApoOs a identificacdo dos setores de atuacao asesagpforam distribuidas de acordo
com a Secao de classificacdo da Tabela CNAE, pata,tndo foram consideradas as divisdes e
subdivisbes com o objetivo de se obter numero dpresas suficientes para obtencdo de
indicadores dos setores.

A Secdo CNAE “K” corresponde as atividades finarai de seguros e servicos
relacionados, sendo que a maior parte das empiesaa Secao s@oldingsfinanceiras e néo
financeiras.

As empresas classificadas comwldings ndo financeiras foram analisadas e
reclassificadas, de acordo com a principal ativedaderacional desenvolvida e/ou a atividade
principal das controladas, sendo que cada empogspde um Unico setor. A reclassificacao foi
realizada para 99 empresas, conforme especificadgpéndice B.

As outras 127 empresas classificadas na Sec¢do dKinT excluidas da populacao,
Apéndice C, tendo em vista que sdo empresas fimaaceholdings financeiras e possuem
particularidades especificas em relacdo a atividagleracional e, portanto, em relacdo a
composicdo das contas patrimoniais e de resultgbsendo comparaveis com os indicadores
contdbeis das empresas e 0s demais setores.

Apés as reclassificagBes e eliminacbes detalhadakistribuicdo da amostra das 377

empresas restantes, de acordo com a Secao CNAHKekstionada no Quadro 5.
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Uy

Secdo CNPJ Setor N° de empresa
A Agricultura, Pecuéria, Producao Florestal, Peskquecultura 5
B Industrias Extrativas 7
C Industrias de Transformacao 132
D Eletricidade e Géas 62
E Agua, Esgoto, Atividade de gest&o de residuos @desminacio 6
E Construcdo 42
G Comércio, Reparacdo de Veiculos Automotores e Nit&tas 30
H Transporte, Armazenagem e Correio 34
I Alojamento e Alimentacdo 2
J Informacéo e Comunicacgéo 20
L Atividades Imobiliarias 11
M Atividades Profissionais, Cientificas e Técnicas 6
N Atividades Administrativas e Servicos Complemerdare 9
0 Administracéo Publica, Defesa e Seguridade Social 1
P Educacéo 2
Q Saude Humana e Servigos Sociais 2
R Artes, Cultura, Esporte e Recreacgéo 6
Total 377

Com base na populagéo definida foi realizada peagsobre as empresas listadas na

BOVESPA que possuem operacdo de crédito ‘Atem uma instituicéo financeira, definida no

estudo como Concessora, utilizando o banco de ddeosarteira de crédito, no periodo

compreendido entre Dezembro/2008 a Junho/2012ariio como base o dltimo dia de cada

um dos quatro trimestres do ano, data-base deranwmmto dos demonstrativos contébeis

trimestrais, resultando em um total de 15 trimastre

O cruzamento da populacdo de empresas listadaON&EBPA com as empresas com

operagOes ativas na empresa Concessora, de aado @no, resultou em uma amostra de

empresas conforme listado no Quadro 6.

Quadro 6 — Dados quantitativos da amostra de acordoom cada exercicio social

Ano Empresas com operacgdes ativas com a Concessora
2008 57
2009 65
2010 76
2011 78
2012 - até 30 de junho 81

Fonte: Elaborado pela Autora

19 Consideradas ativas para fins do estudo as opEsaitladas no prazo contratual inicialmente esiinara a
operacéo e com saldo devedor maior do que zero
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3.2 Coleta e Analise dos Dados

Nesta etapa da pesquisa o0 foco de selecédo foi assifttacdo de empresas entre
adimplentes e inadimplentes, utilizando como datératraso superior a 60 dias, que é o prazo
de atraso no qual a Resolugcdo CMN n° 2.682/99 wedaconhecimento pelas instituicoes
financeiras, no resultado do periodo, de receitancargos de qualquer natureza relativos a
operacdes de crédito no pagamento de parcela mEpgal ou encarge®u seja, 0 momento em
gue o custo da inadimpléncia é impactado as ingigs.

As empresas que possuem operacdo de crédito ativ@o eapresentam atraso, ou
apresentam atraso inferior a 60 dias sdo class#gaomo adimplentes.

Para a classificacdo foram verificados os eventadimpléncia e inadimpléncia para
cada uma das empresas, para cada um dos 15 temeslmcionados, perfazendo um total de
1.024 observacdes, sendo 126 eventos de inadinglé&dB98 eventos de adimpléncia,

observados por setor de acordo com Quadro 7.

Quadro 7 — Distribuicdo dos eventos de adimplénciainadimpléncia por Secdo CNAE

Classificacéo Ano Segao CNAE Total
A|lB|C | D|E F| G| H Il |J|L|NI|R
2008 2 | O | 14| 14| 8| 12| 2 2 o0 0 0 D 54
2009 2 | 6| 56| 42| 28| 60 8 2 0 8 0 § D 22(
Adimplente 2010/ O | 8| 82| 40| 24| 55 14 8 0O B D 14 8 261
2011 0 | 8| 68| 30| 20| 46 14 14 4d B p 19 |8 235%
2012 0 | 4| 50| 20| 14| 14 19 4 O D D 8 4 12§
2008 0 | O] O 0 0 0 0 0 3] 0 0 ( 3
2009 2 | 0] O 0 2 9 0 0| 11 ( 0 D 24
Inadimplente 2010 0 | O| O 0 9 6 0 0] 12 0 ( 0 D 27
20111 0 | 0] O 0| 13| 17/ O O] 10 0 9 D 49
20121 0| 0] O 0 0| 12| O 0 5] 6 ( 0 D 23

Fonte: Elaborado pela Autora

Tendo em vista 0 modelo proposto, onde a estimdgdandicadores é realizada com
base em indicadores passados por meio de autcsségree acreditando que as causas dos
eventos podem ser progressivos e ndo apenas mnitikzaram-se trés periodos anteriores aos
periodos dos eventos de adimpléncia e inadimplgmaia cada um dos trimestres, tanto em
relacdo aos indicadores contabeis ponderados ppelcadores setoriais, quanto em relacdo aos
indicadores macroecondmicos.

Os dados referentes aos indicadores contabeis fevdmaidos das Demonstracfes
Contébeis disponiveis no sitio da Comisséo de ¥albtobiliarios e os dados macroecondmicos

foram extraidos dos sitios das fontes oficiaisfamwone listado no Quadro 12.
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3.3.1

Selec¢éo das Variaveis do Modelo

Indicadores Contabeis
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Para definicdo da base dos indicadores contdbessrem analisados para selegéo

daqueles que possuem maior poder explicativo ddinm@éncia foram utilizados estudos

elaborados entre 1952 e 2011, relacionados a ipd@hcia, faléncia e andlise de risco para

concessao de crédito, obtendo-se a relacéo dispoaadro 8.

Os indicadores foram classificados em quatro caigjoindicadores operacionais,

indicadores de alavancagem financeira, indicaddeelsquidez e indicadores de fluxo de caixa

(BACKER;GOSMAN, 1978).

Quadro 8 — Indicadores contabeis, estudos relaciodas e relacdo esperada com a inadimpléncia

Categoria Indicador® Estudos Relacdo esperada com a inadimpléncia
O indicador traduz a dependéncia da empresa pdakdp
. Beaver (1966)| terceiros para o desenvolvimento de suas atividades
Capital de Al o d : . d
Terceiros e Altman operacionais, esperando-se que um maior capital de
(2977) terceiros influencie em uma maior probabilidade | de
inadimpléncia.
. . O indicador traduz a participacdo de capital ppTo
FitzPatrick ; g .
. . desenvolvimento da atividade operacional da empresa
Capital Proprio (1952) e : RS L
X esperando-se que uma maior participacdo de cagpitptio
Tamari (1964)| . : . A
influencie em uma menor probabilidade inadimpléncia
O indicador traduz o rendimento dos dividendos elacéo
ao preco de suas acdes, refletindo a capacidadmpeesa
Dividend Yield | Anjos (2008) | de geracao de resultado em relagdo ao seu caplizado,
esperando-se que uma maior geracdo de resyltado
Indicadores influencie em uma menor probabilidade da inadimpkén
Operacionais O indicador traduz o lucro referente apenas ao ciegia
empresa, excetuando-se qualquer ganho finandeiro,
EBITDA Anjos (2008) refletindo a capacidade da empresa de geracacdiaco

relacionada especificamente a atividade, espersadqie
uma maior geracado influencie em uma menor prolukzioié
de inadimpléncia.

Giro do Ative?

Altman
(1968) e Lyra
(2008)

O indicador traduz a capacidade da empresa de aemo
seu ativo, esperando-se que uma maior capacidad
geracdo de receita em relacdo ao ativo da emp
influencie em uma menor probabilidade de inadimgén

Indicador de
_ Presenca no
Indice Bovespa

Damascenet
al (2008)

O indicador traduz a presenca da empresa no I
Bovespa, esperando-se que uma maior exigénciagrte
dos acionistas em funcdo da composicao influemieima
menor probabilidade de inadimpléncia.

e de
resa,

dice

Continua

% Os indicadores foram selecionados de acordo cdormaa de apuracdo, mesmo que o nome adotado pelos
estudos ndo seja 0 mesmo.
2L Altman (1968) utilizou a raz&o entre a Receitat®de Vendas e o Ativo Total
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Quadro 8 — Indicadores contébeis, estudos relaciodas e relagdo esperada com a inadimpléncia
Continuacao

Categoria Indicador Estudos Relacdo esperada comimadimpléncia
) O indicador traduz o quanto de lucros totais daresgé
Indice de Lucros retido na empresa, esperando-se que uma maiorndpadet
Altman (1968) . . ;
Acumulados de lucros acumulados influencia na menor probatkg
de inadimpléncia.
) O indicador traduz o valor de mercado da acao ¢agde
Indice Preco da . ao lucro liquido da empresa no exercicio, esperardpue
~ Anjos (2008) . ~
Acdo e Lucro um maior valor de mercado em relagdo ao lucro| do
exercicio influencia em uma menor inadimpléncia.
O indicador traduz o lucro da empresa, ou sejasoltado
~ . econdmico por cada acdo, esperando-se que um maior
Lucro por Acdo Anjos (2008) valor do indicador influencie em uma menor probidade
de inadimpléncia.
O indicador traduz a quantidade de lucro liquido|do
: exercicio retido em relagdo ao exercicio antefior,
. Brito et al . .
Lucros Retidos esperando-se que uma maior quantidade de resyltado
(2009) ) . : o
retido influencie em uma menor probabilidade |de
inadimpléncia.
O indicador traduz o percentual de lucro da empessa
Margem de Lucro|  Anjos (2008 reIagaNO a receita gerada, _esperando—.se gque uma maio
geracdo de lucro por receita influencie em uma meno
probabilidade de inadimpléncia.

Relacao entre O indicador traduz o crescimento do endividamentao®
crescimento de custo do endividamento em relacdo ao crescimentd do
Despesas Altman (1977)| resultado operacional liquido da empresa, espersafo
Financeiras e gue uma maior relacdo influencie em uma maior

Lucro Liquido probabilidade de inadimpléncia.
O indicador traduz a capacidade de geracdo do lucro
Relacéo entre referente apenas ao nego6cio da empresa, excetsando-
EBITDA e Ativo | Altman (1968)| qualquer ganho financeiro em relagdo ao ativo td&a
Total mesma, esperando-se que uma maior relacdo infaient
uma menor probabilidade de inadimpléncia.
Relacéo entre o O indicador traduz a relacéo entre o valor de nieraia
valor de mercado empresa e o0 seu endividamento oneroso total, esjrese
~ Altman (1968) . - .
das acbes sobre a gue uma maior relacdo influencie em uma megnor
divida total probabilidade de inadimpléncia.
Beaver (1966), O indicador traduz a capacidade da empresa de&gpedsy
. Lyra (2008), | resultado operacional em relacdo aos ativos da mesm
Rentabilidade d / . - . .
i Pinto e Hein | esperando-se que uma maior rentabilidade influeenie
sobre o Ativo o AT
(2008) e uma menor probabilidade de inadimpléncia.
(ROA)
Damascenet
al (2008)
FitzPatrick | O indicador traduz a capacidade da empresa dedgecs]
Rentabilidade | (1952), Anjos | resultado operacional em relacdo ao capital progeg
sobre PL (ROE) | (2008) e Lyra| mesma, esperando-se que uma maior rentabilidade
(2008) influencie em uma menor probabilidade de inadimgén
Indicadores O indicador traduz a capacidade da empresa em thonra
de Capacidade de com seus compromissos financeiros advindos | do
Pagamento do endividamento oneroso, esperando-se que uma maior
L Beaver (1966) : . .
Alavancagem| Endividamento capacidade de pagamento influencie em uma menor
Financeira Financeiro probabilidade de inadimpléncia.

Continua
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Quadro 8 — Indicadores contébeis, estudos relaciodas e relagdo esperada com a inadimpléncia
Continuacao

Categoria

Indicador

Estudos

Relacdo esperada comimadimpléncia

Composicao do
Endividamento

Lyra (2008)

O indicador traduz a composicdo

do

endividamento oneroso da empresa, esperando-se

que um maior o endividamento de curto pr
influencie em uma maior probabilidade
inadimpléncia.

hZ0
de

indice de
Endividamento

Anjos (2008)

O indicador traduz a relacdo do endividamento

oneroso da empresa com O seu ativo tg

tal,

esperando-se que um maior o indicador influencie

em uma maior probabilidade de inadimpléncia.

Indicadores de
Liquidez

Capital Circulante
Liquido

Brito et al (2009)

O indicador traduz a capacidade da empres
cobrir o passivo circulante com o ativo circula
da empresa, esperando-se que uma m

A de
hte
aior

capacidade de cobertura influencie em uma maior

probabilidade de inadimpléncia.

Liquidez Corrente

Beaver (1966) e
Lyra (2008)

O indicador traduz a relacdo entre o at
circulante da empresa e 0 passivo circulante
empresa, ou seja, quantas vezes o ativo circu
€ capaz de cobrir o passivo circulante, espera
se que uma maior capacidade influencie em
maior probabilidade de inadimpléncia.

VO
da
ante
ndo-
ima

Liquidez Seca

Pinto e Hein
(2008)

O indicador traduz a relacdo entre o at
circulante da empresa excluido o estoque
passivo circulante da empresa, ou seja, qud

vezes 0 ativo circulante excluido o estoque

VO
e o
ntas
é

capaz de cobrir o passivo circulante, esperando-se

que uma maior cobertura influencie em u
maior probabilidade de inadimpléncia.

ma

Relacao entre Capitg

Circulante Liquido e
Ativo Total

Beaver (1966) ¢
Altman (1968)

O indicador traduz a relagéo entre a capacidade da
empresa de cobrir o passivo circulante com o

ativo circulante da empresa e o ativo total
empresa, esperando-se que uma maior rel
influencie em uma maior probabilidade
inadimpléncia.

da
acao
de

indice de Saldo de
Tesouraria

Brito et al (2009

O indicador traduz a quantidade de acdes

em

poder da companhia em relacédo ao seu ativo total,

esperando-se que um maior indicador influen
em uma maior probabilidade de inadimpléncia.

cie

Indicadores de
Fluxo de Caixa

Fluxo de Caixa das
Atividades de
Financiamento

Anjos (2008)

O indicador traduz a capacidade de geracdo de

caixa pela empresa com sua atividade
financiamento, esperando-se que uma m
capacidade influencie em uma ma
probabilidade de inadimpléncia.

de
aior
or

Fluxo de Caixa das
Atividades de
Investimento

Anjos (2008)

O indicador traduz a capacidade de geracdo de

caixa pela empresa com sua atividade
investimento, esperando-se que uma m
capacidade influencie em uma ma
probabilidade de inadimpléncia.

Fluxo de Caixa das
Atividades
Operacionais

Anjos (2008)

de
aior
or

O indicador traduz a capacidade de geracdo de
caixa pela empresa com sua atividade
operacional, esperando-se que uma maior
capacidade influencie em uma  malor

probabilidade de inadimpléncia.

Fonte: Elaborado pela autora




49

Os indicadores contabeis selecionados para anfédisen todos o0s considerados
explicativos nos estudos acima relacionados, megmaceles ndo tenham resultado em modelos
de risco propriamente ditos. Todos os estudosraartde diversos indicadores, apontando, ao
final, um nimero menor de indicadores com maioepeaplicativo de inadimpléncia.

Com a inser¢do de indicadores contabeis no modedendolvido busca-se cobrir os
aspectos individuais de cada empresa, além de aitimpresa dentro do setor em que a mesma
esta inserida e identificar as oscilagdes refesesbesetor em si. (BRUNMt al, 1997; WILSON,
1998, COUDERC;RENAULT, 2005; KOOPMABt al, 2009)

Para tanto os indicadores individuais foram cattodapara cada trimestre contabil entre
janeiro de 2008 e junho de 2012, resultando ematiah de 18 trimestres contabeis. A forma de

calculo esta disposta a seguir:

Indicadores Operacionais:

Capital de Terceiros: o indicador permite idendfica participacdo do capital que

financia a empresa e que nao € proveniente doessdcorresponde a razdo entre o Exigivel

Total e o Ativo Total, na posigéo patrimonial dmfilo periodo.

AT

Capital Proprio: o indicador permite identificaparticipacdo do capital que financia a
empresa e que é proveniente dos socios. Corresgonagio entre o Patriménio Liquido e o

Ativo Total, na posi¢ao patrimonial do fim do pe&lo

cp=FL (2)
AT

Dividend Yield o indicador permite identificar o rendimento fgide em relacdo ao

valor de mercado das acdes da empresa. Corresporateio entre os dividendos pagos aos
acionistas durante o periodo e o valor de mercadagdio no ultimo dia do periodo. Se o
resultado apresentado no periodo for negativo siderado o valor 0.

VA
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Se:

DY :E <0, entdadY =0 (3.1)
VA

EBITDA: o indicador permite identificar o valor ewamico gerado proveniente da
atividade operacional da empresa. Correspondesattado do periodo antes dos tributos sobre
0 lucro, depreciagéo e amortizagao.

EBITDA=RATL + DA 4)

Giro do Ativo: o indicador permite identificar apaidade de geracdo de receita em
funcdo do ativo da empresa. Corresponde a razé® @meceita do periodo e o Ativo Total na

posicao patrimonial do fim do periodo.

AT

Indicador de presenca no Indice Bovespa: o indicadpresenta a participacdo da

empresa na composicdo do indice Bov&spas acdes que compde o indice tem o maior
volume de negociacédo na Bovespa, resultando emmar@ exigéncia por parte dos acionistas
em relacdo aos resultados e a transparéncia danaxféo. E considerado o valor 1 quando a
empresa compde o indice no periodo que anteceddarip contabil e 0 quando n&o compde.

Se empresa compde indice Bovespa:

IBV =1 (6)

Se empresa no compde indice Bovespa:

2 Representa 0 comportamento médio das principdissaigansacionadas nas negociagées a vista ddseprdg
Bovespa (BOVESPA, 2012)
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IBV =0 (6.1)

indice de Lucros Acumulados: o indicador permitniificar a retencéo total dos lucros,

por meio da conta lucros acumulados, em relacaiam total da empresa. Corresponde a razéao

entre o saldo de Lucros Acumulados e o Ativo Tatalpos na posicao patrimonial do periodo.

ILA = LAC (7)
AT

indice Preco da Acéo/Lucro: o indicador permitentificar o preco da acdo em relagéo

ao resultado econdmico que a empresa gera. Cones@orazao entre o valor de mercado das

acOes da empresa na posicéo do ultimo dia do peeio@dLucro Liquido total do periodo.

rPL= VA (8)
LL

Lucro por Acdo: o indicador permite identificaruxto liquido gerado para cada acéo da

empresa. Corresponde a razéo entre o lucro liquadquantidade de ac6es da companhia.

_LL
LA= oA 9

Lucros Retidos: o indicador permite identificar uwro retido em cada exercicio em

relacdo ao ativo total da empresa. Corresponde&o rantre a parte do Lucro do Liquido do
periodo depois das dedugbes e distribuicdo de afidios agregado a conta de Lucros
Acumulados, ou seja, a variagdo da conta lucrosmalados do periodo atual em relagcédo ao
periodo defasado, e o Ativo Total, posi¢céo patriimato periodo.

LrR=LAA, (10)
AT

Margem de Lucro: o indicador permite identificageracdo liquida de resultado em

relacdo a receita gerada pela empresa, em pertedtueesponde a razdo entre o Lucro Liquido

e a Receita Bruta de Vendas do periodo.
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ML = (ijxloo (11)
RB

Relacdo entre crescimento de Despesas Financdixag@ Liquido: o indicador permite

comparar o crescimento do endividamento ou do cdstendividamento da empresa e o
crescimento do resultado econdmico gerado. Cornglspa razao entre a variacdo de Despesas
Financeiras no periodo p, em relacdo ao periode & Yariacdo do Lucro Liquido no periodo t,

em relacdo ao periodo t-1.

pE/LL = 2PF (12)
ALL

Relacédo entre EBITDA e Ativo Total: o indicador ipéte identificar o valor econémico

gerado proveniente da atividade operacional da esagm relacdo ao ativo total da mesma.
Corresponde a razédo entre o EBITDA do periodo, goud4), e o Ativo Total posicao

patrimonial.

EBITDA/ AT = %TTDA (13)

Relacdo entre o valor de mercado das acdes soltwvida: o indicador permite

identificar o valor de mercado da empresa em relac&ua divida contraida. Corresponde a
razdo entre valor de mercado das acdes da empaegasitdo do ultimo dia do periodo e o
Endividamento Financeiro Total.

VA/IDT =A (14)
EFT

Retorno dos Ativos (ROA): o indicador permite idéoar quanto de lucro liquido é
gerado para cada valor de ativo da empresa. Comdspa razao entre o Lucro Liquido do
periodo e o Ativo Total posicdo patrimonial.

ROA= - (15)
AT
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Retorno do PL (ROE): o indicador permite identificalucro liquido gerado para cada

valor de capital dos sécios aplicado na empresae§mwnde a razéo entre o Lucro Liquido do

periodo e o Patriménio Liquido posicéo patrimonial.

ROE= Lt (16)
PL

Indicadores de Alavancagem Financeira:

Capacidade de Pagamento do Endividamento Financeinalicador permite identificar

a capacidade de geracdo de caixa pela atividadacpeal da empresa para pagamento do
endividamento financeiro contraido. Correspondaza@ entre a geracao de caixa do periodo,
correspondente ao saldo do Fluxo de Caixa dasdatids Operacionais e o Endividamento

Financeiro Total posicéo patrimonial.

cper=C0 (17)
EFT

Composicdo do Endividamento: o indicador permitenidicar a composicdo do

endividamento da empresa em relacdo ao prazo demwamo, obtendo-se a relagcéo entre o
curto e o longo prazo. Corresponde a razéo ertiredovidamento Financeiro de Curto Prazo e o

Endividamento Financeiro Total da empresa, ambgmsegao patrimonial.

EFT

indice de Endividamento: o indicador permite idiécdi o endividamento existente para

cada valor de ativo da empresa. Corresponde a esé®o Endividamento Financeiro Total e 0

Ativo Total, ambos posicdo patrimonial.

IE=—— (19)
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Indicadores de Liquidez:

Capital Circulante Liquidd: o indicador permite identificar a capacidade dgpeesa de

cobertura do passivo de curto prazo. Corresponddegenca entre o Ativo Circulante e o
Passivo Circulante, posi¢do patrimonial.

CCL=AC-PC (20)

Liquidez Corrente: o indicador permite identifiGaproporcdo de cobertura do passivo

de curto prazo da empresa, ou seja, o valor de a&irculante para cada valor de passivo
circulante. Corresponde a razéo entre o Ativo Gartie e o Passivo Circulante, na posicdo

patrimonial.

Lc=AC 21)
PC

Liqguidez Seca: o indicador permite identificar paadade financeira da empresa de
cobertura do passivo de curto prazo. Corresporm@edo entre o Ativo Circulante deduzido o

valor dos Estoques e o Passivo Circulante, na @ogiatrimonial.

_ AC - Estoques
PC

LS

(22)

Relacdo entre Capital Circulante Liquido e Ativdaloo indicador permite identificar a

capacidade de cobertura do passivo circulante &agéaee ao ativo da empresa. Corresponde a

razao entre o Capital Circulante Liquido e o Afivaial, posicao patrimonial.

ccr/at =St (23)
AT

% Em alguns estudos a mesma métrica é consideraiiaiGe Giro
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indice de Saldo de Tesouraria: o indicador perndentificar a propor¢do do valor

mantido em tesouraria pela empresa em relacdoe#taggerada. Corresponde a razdo entre o

Saldo em Tesouraria posi¢cao patrimonial e a Religitala de vendas do periodo.

IsT=>1 (24)
RL

Indicadores de Fluxo de Caixa:

Fluxo de Caixa das Atividades Operacionais: o idiic permite identificar a geracéo de

caixa proveniente da atividade operacional da esapr@orresponde a soma dos recebimentos e
pagamentos no periodo, provenientes da atividageojpnal da companhia.

FCO=) Pagamentog + > Recebimentog (25)

Fluxo de Caixa das Atividades de Investimento:dicador permite identificar a geracao

de caixa proveniente da atividade de investimerdoethpresa. Corresponde a soma dos
recebimentos e pagamentos no periodo, proveniestdss atividades de investimento da

companhia.

FCI =) Pagamentog, + > Recebimentosg, (26)

Fluxo de Caixa das Atividades de Financiamentondicador permite identificar a

geracdo de caixa proveniente da atividade de fiaar@mto da empresa. Corresponde a soma
dos recebimentos e pagamentos no periodo, provesiglas atividades de financiamento da

companhia.
FCF =) Pagamentog, + Y Recebimentog, (27)

O indicador da razdo entre o Capital Circulanteuldg menos estoque sobre

desembolsos operacionais previstos (BEAVER, 208®)ora apontado como explicativo da



56

inadimpléncia, ndo foi analisado, dado que n&onfocbtidos dados sobre os desembolsos
operacionais previstos.

Considerando os riscos intrinsecos ao setor dea@iuaque 0S mesmos ndo apresentam
comportamento homogéneo em relacdo a economiada, ajue o setor de atuacdo da empresa
influencia o ciclo de inadimpléncia das empresa® OERC;RENAULT, 2005, WILSON,
1998, BRUNI et al 1997) o indicador isolado das empresas pode rattuzir indicador
comparativo em relacéo a todos os setores.

Conforme defendido por Bruret al (1997) os sistemas de mensuracdo de risco de
crédito devem comparar os indicadores contdbeis aomédia verificada no setor ou no
mercado em que estd inserido, com o objetivo de @umarametro de comparacdo seja
equivalente para todas as empresas de diferentesse

Em atendimento aos estudos, a medida a ser utllieath relacionada a insercdo que a
empresa tem no setor e que o setor tem nos deetaiss para tanto todos os indicadores, com
excecao do IBV (equacdes (6) e (6.1)) que corresparnvariavetlummy foram calculados com

base na razéo entre o indicador obtido para a eajere indicador médio do setor, em que:

IC,

ICF =——— 28
i (28)
Onde:
ICF, =Indicador contabil final da empresa i.
IC, = Indicador contabil da empresa i.
IC,; = Indicador do setor de atuagao j, em que estaidasarempresa i.
Onde:
IC.. = o (29)
ji E
Onde:

IC,; =Indicador Contabil do Setor j.

IC, = Média dos indicadores dos setores de atuag&o j.
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A aplicacdo do procedimento também visa eliminafator temporal em relacdo a
amostra, tendo em vista que situa a empresa ng sgemo com as oscilagdes pertinentes ao
tempo, sendo que as variacdes da empresa sdo eolapars variacbes do setor, situando-as
acima ou abaixo do observado.

A selecdo dos indicadores contabeis foi realizaatanpeio de Analise Discriminante
Simples.

3.3.1.1 Analise Discriminante

A Andlise Discriminante Simples possui como objetirincipal identificar as variaveis
gue melhor explicam dois grupos, escolhendo aquglasapresentem maior homogeneidade
para os individuos de determinada classe e, portpata a classe em si.

Conforme Faveret al (2009) a AD identifica a relacdo entre variaveidependentes
quantitativas e a variavel dependente qualitative, pode ser de duas ou mais classificacbes e
tem como um dos objetivos utilizar as variaveisiidieadas como explicativas de determinada
classe para desenvolver regras de classificacidutas observacoes.

Cabe salientar que cada individuo pertence a semena classe, ndo podendo compor
duas classes ao mesmo tempo e a AD foi considesddasticamente adequada para essa etapa
do estudo, dado que o objetivo €é identificar oscandbores contabeis relacionados a dois eventos
distintos, eventos de adimpléncia e eventos denmaAéncia.

O modelo da Analise Discriminante consiste na caatiio de duas ou mais variaveis
independentes de acordo com os grupos definidesmeghando-se a anélise de regressao, no
entanto, na primeira a variavel dependente é aqtiaht categorizando as empresas em
adimplentes e inadimplentes, e na Ultima a varidependente € quantitativa.

A funcéo linear da AD utilizada no estudo poderspresentada pela equacéo linear:

Zy=a+ X+ Xy .+ BX, (30)

Onde:

Z, =variavel dependente, sendo = 1 para eventos dénipkhcia e = O para eventos de

adimpléncia, dado que o objetivo € identificar asiveis mais explicativas dos eventos de

inadimpléncia;
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a = intercepto;
X, =variaveis explicativas, sendo utilizados os indzad contabeis selecionados e calculados

conforme secéo 3.1.1;

B, =coeficientes discriminantes para cada variaveliexiya.

Os indicadores de algumas empresas ndo puderasorsgderados na analise em fungéo
de falta de dados para todos os periodos consmemdu indisponibilidade de informacdes
necessarias ao calculo de todos os indicadoredp de&stadas no Apéndice D, as empresas
excluidas do calculo.

A elaboracéo da AD foi realizada em procedimestepwise que consiste na avaliagao
da significancia estatistica das variaveis estuslgusso-a-passo, agregando-as ao modelo caso
sejam relevantes.

A descrigdo das variaveis contabeis explicativdzaddas na anélise, de acordo com o
grupo, e ogabelscorrespondentes, esté listada no Apéndice E.

Segundo Favero (2009) os pressupostos da AD qy®neionam a robustez necessaria
aos resultados obtidos constituem:

= Distribuicdo linear da amostra, de forma que a amaakeve ter tamanho suficiente

para que ndo cause distor¢cao, devendo ser avaliademalidade multivariada das
variaveis explicativas e homogeneidade das matdeesriancia e covariancia para
0S grupos;

= |nexisténcia deutliers

= Presenca de linearidade das relagoes;

=  Auséncia de multicolinearidade.

Com o objetivo de garantir a linearidade da amostrdesenvolvimento da analise
consiste na segregacdo em duas subamostras pagaoredntre as variadveis preditivas e a
classificagdo. Para tanto foram considerados os éahtos de inadimpléncia em uma
subamostra e em outra selecionou-se 0 mesmo nimeerventos de adimpléncia de forma

aleatoria.
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3.3.1.2Definicdo dos Indicadores Contabeis

Os dados utilizados no moddtmyit para calculo de probabilidade de inadimpléncia sé&o
estimados para o periodo t, sendo este considerggeriodo em que ocorreu o0 evento de
inadimpléncia ou adimpléncia, portanto, esse period utilizado como base para coleta dos
indicadores utilizados na Analise Discriminantanoexcec¢éo do IBV, equacdes (6) e (6.1), que
corresponde a variavelummyque ndo pode ser estimada, considerada a vadavpkeriodo
defasado t-1.

Todas as 252 observagBes foram consideradas rniaearc@@m média, desvio padrdo e
namero de observacgfes para cada grupo, conformedfoeér.

A homogeneidade das matrizes de covariancia, gpeegsuposto da AD, conforme
demonstrado no Quadro 9 - Estatisticas Box’s Mn&pque com o valor de Sig. F de 0,103 ndo
pode ser rejeitada a hipotese nula de que naddr&miias significativas entre os grupos dado o

p. valor > 0,05, indicando que ha homogeneidaderddszes de covariancia para os grupos em

analise.
Quadro 9 — Estatistica Box's M da homogeneidade daatriz de covariancia
Test Results

Box's M 79.754

Approx. 1.589

F dfl 15
df2 2564.737

Sig. 0.103

As Matrizes de Covariancia e de Correlagcdo, Ap@n@cdemonstram a relagéo entre as
variaveis, ndo apresentando multicolinearidadeeeosr elementos. Ressalta-se que o proprio
procedimento stepwise trata da eliminacdo das variaveis que apresentemblgmnas de
multicolinearidade. (Faveret al, 2009)

A aplicacdo do teste F, Apéndice H, a um nivel igmificAncia de 5%, = 0,05,
eliminou 11 indicadores que ndo se mostraram comssipeis discriminantes dos grupos, dado
gue o p. valor > 0,05 ficou acima do estabelecidosedemais indicadores mostraram-se
possiveis discriminantes.

O Teste de Lambda Wilks testa a existéncia dedafifexrs de médias entre 0s grupos,
demonstra diferencas entre os grupos, sendo queogomeenores forem os valores, maiores as

diferencas entre os grupos de eventos de adimplénoadimpléncia.
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A EstatisticaStepwiseem que sdo agregadas as variaveis que minimizaaloo &o
lambda até que ndo existam mais variagbes sigiiMasa incluiu 5 varidveis na analise,
conforme Quadro 10, com os valores de Lambda Wi#ta cada variavel individualmente e a

transformacéo para a estatistica F.

Quadro 10 — Variaveis incluidas no modef3?>?° — Procedimento Stepwise

Wilks' Lambda
Step Entered . Exact F

Statistic dfl | df2 df3 Statistic L 4 Sio.
1 CCL .593 1 1 250.000 65.402 1 250.000 .000
2 IBV .567 2 1 250.000 37.750 2 249.000 .000
3 IE 547 3 1 250.000 28.026 3 248.000 .000
4 ILA .518 4 1 250.000 24.276 4 247.000 .000
5 GA 495 5 1 250.000 21.568 5 246.000 .000

As variaveis identificadas como mais explicativas éventos de inadimpléncia foram:
(i) Capital Circulante Liquido que identifica a eamlade da empresa de cobertura do passivo
circulante com o seu ativo circulante; (ii) o iratior de presenca da empresa no indice
Bovespa; (iii) o indice de Endividamento que idficdi a propor¢do de endividamento oneroso
existente para cada valor de ativo da empresag (imlice de Lucros Acumulados que identifica
a retencéo dos lucros da empresa em relacédo actati® e; (v) o Giro do Ativo que identifica a
capacidade de geracéo de receita da empresa.

O valor elevado de Lambda de Wilks para as vamawsn conjunto, Quadro 11,
demonstra uma equagao com poder discriminant@@g,ad teste apontou alta significancia para
a funcdo constituida pelas 5 variaveis. Da mesmaaoo teste Qui-quadrado demonstra
significancia na funcéo para separar as observagiegrupos, dado que quando apresentada a
Sig. 0,000 < 0,05 é possivel rejeitar a hipotesa e que 0s grupos sao iguais, ou seja,

demonstra uma diferenciagéo entre 0s grupos.

Quadro 11 — Lambda Wilk’s e Qui-quadrado
Teste das fungdes Wilks' Lambda Chi-square Df Sig.
1 0.495 89.971 5 .000

Nao foram analisados os Coeficientes de Classizadas Funcdes Discriminantes,

dado que o objetivo da analise, dos testes deypest®s e da significancia das variaveis, nao é

24 Maximo de passos é 54
% Maximo de significancia do teste F para inclusdacha variavel no modelo é 0,05
% Minimo de significancia do teste F para removeawariavel do modelo é 0,10
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o desenvolvimento da fungcdo resultante e sim datifd®cao de variaveis explicativas de
inadimpléncia que serdo agregadas ao mddglb

As variaveis contabeis ponderadas pelo setor ge@buno periodo t, que passam a ser
consideradas no estudo sdo o Capital Circulantgiddga Presenca no indice Bovespa, o indice
de Endividamento, o indice de Lucros Acumulados@iro do Ativo. A analise individual de
cada uma das variaveis aponta para a capacidagagaenento da empresa, seja por meio de
colch@o de liquidez existente ou pela capacidadgetEcdo de recursos, imediata ou nao.

O Capital Circulante Liquido indica a capacidadeativo circulante da empresa em
cobrir o passivo circulante, o que faz que quaramno indicador maior o colchédo de liquidez
da empresa ou maior a capacidade de geracao deagcresultando em uma maior capacidade
de pagamento.

O Indicador de presenca no indice Bovespa indicaalimvolume de negociacdo das
empresas na BOVESPA, o que condiz com uma maigéegia por parte dos acionistas em
relagdo aos resultados e a transparéncia da infdion&omo o indicador analisado consiste na
participacdo no Iindice no periodo que antecede rcessido, pode indicar presenca ou
expectativa de bons resultados, o que ira reflaticapacidade de pagamento da empresa.

O indice de Endividamento reflete a relagédo doeddimento financeiro total e o ativo
total da empresa, o que faz com que quanto maidicador, menor a relagcdo de ativos para
gerar capacidade de pagamento desse endividameptesentando uma maior necessidade de
dispéndio financeiro para pagamento do endividamdfinbora ndo se possa estimar em que
momento, essa maior ou menor relacéo ira refletapacidade de pagamento da empresa.

O indice de Lucros Acumulados reflete o quanto resa retém do seu resultado
econdmico em relacdo ao ativo total. O resultadm@&mico em algum momento reflete no
resultado financeiro. Quanto maior o indice, maena a capacidade em determinado momento
e quanto menor o indice menor sera a capacidaddetamminado momento. ISso porque um
menor lucro representa uma menor geragao de réssltas uma maior distribuicdo dos mesmos
e em ambos o0s casos havera um reflexo na capacdaumyamento da empresa.

O Giro do Ativo representa a capacidade de geragfoeceita para cada ativo da
empresa, quanto menor essa capacidade de gerag&ueia, menor sera a capacidade de
geracdo de recursos financeiros, que da mesma fQuaaos demais indicadores, em algum
momento ira refletir na geracdo de recursos finameee na capacidade de pagamento da

empresa.
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3.3.2 Indicadores Macroecondmicos

As 5 observacgdes intuitivas em que se baseou W(E®®8) sédo relacionadas ao risco
sistémico, independente do fator, sendo que seria direcionado largamente pela saude
econdmica, uma vez que conforme essas observag@kfer@ntes setores da economia reagem
de forma diferente as variagbes macroecondmicasfigando a insercdo de indicadores de
desenvolvimento para analise de risco de crédito.

Embora esse direcionamento tenha sido dado paliaemnde carteira, Carey e Hrycay
(2001) ressaltam a importancia da mensuracdo thdavicomo instrumento para estimar as
perdas das carteiras e mesmo que essa inser¢cdendaos macroeconémicos futuros seja
complexa (LIMA, 2011) devem fazer com que o0 ajusterevisdo de inadimpléncia seja mais
acurado, resultando em uma influéncia direta ndocds concessdo, ao tempo que Bonfim
(2009) defende que o uso de varidveis de controlacraecondmicas melhoram
significativamente os resultados de previsao.

O estudo de Wilson (1998), base para o desenvohtongo modelo, utiliza variaveis
macroecondémicas, portanto, foram selecionadas wvesiarelacionadas ao crescimento
econdmico e a inadimpléncia, obtendo-se as dispast®Quadro 12.

Apesar de diversas variaveis macroecondémicas sstagacionadas ao crescimento
econdmico, tais como nivel da escolaridade da pggol do pais, expectativa de vida da
populacdo do pais, crescimento da populacdo do gasumo do governo, manutencdo da
regra de direito e inflacdo, as mesmas ndo saadewadas na selecédo de variaveis, dado que
essas variaveis sdo consideradas como diretanedateéonadas ao PIB real per capita (BARRO,
1996), que é considerada uma variavel fundamental.

Quadro 12 — Indicadores macroecondmicos selecionazlo

Variaveis
macroecondmicas Estudos relacionados
selecionadas

A variavel serve para identificar se o setor etgiio, a empresa em que esta inserjdo,
reage mais ou menos as flutuacdes macroeconémieaficando o comportamentp
apresentado dos eventos de adimpléncia e inadioigl&m relacdo as oscilacdes |da
variavel (WILSON, 1998)

PI1B

Segundo Oreir@t al (2006) a volatilidade da taxa de juros aumentaan ge aversao
Taxa basica de juros | ao risco e, portanto, a variagdo da taxa devedndliar a oscilacdo em relacdo aos
eventos de adimpléncia e inadimpléncia.

Fonte: Elaborado pela autora
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Os dados referentes as variaveis utilizadas nasangéio extraidos dos 6rgaos oficiais

conforme listados a seguir:

Quadro 13 — Fonte oficial de extracdo dos dados maecondmicos

Indicador Macroeconémico Fonte
Variacdo do PIB per capita IBGE
Taxa SELIC anual CMN/BACEN

Fonte: Elaborado pela autora

As variaveis macroecondmicas utilizadas na andtisam calculadas com base na
variacao apresentada no trimestre contébil utibzammo parametro para coleta dos indicadores
contabeis, em relacdo ao trimestre anterior, @sddét em um total de 18 indices de variacdo

para cada trimestre, com calculo realizado confarseguir:

Variacdo do PIB: a variavel permite identificarg®uve crescimento ou recessao para

cada trimestre analisado, fato que deve influerasagventos de adimpléncia ou inadimpléncia.
Corresponde a relacéo entre a diferenca do PIBedodgo t em relacdo ao periodo defasado t-1

e o PIB do periodo t.

PIB, - PIB, ,

PIB, (1)

Taxa bésica de juros: a variavel permite identifi@avolatilidade apresentada na taxa

basica de juros, dado que a mesma deve aumentauodg aversdo ao risco e, portanto, a
variacdo da taxa deve influenciar a oscilacdo elacdie aos eventos de adimpléncia e
inadimpléncia. Corresponde a relacdo entre a difarela taxa SELIC no periodo t em relacéo

ao periodo defasado t-1 e a taxa SELIC no periodo t

T8 -TB, (32)
B
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34 Desenvolvimento do Modelo Econométrico

O modelo de regresséao logistica, modepnt, destina-se a verificar o efeito de variaveis
independentes em determinada variavel binaria, stion@& pela maxima verossimilhanca a
probabilidade de ocorréncia de determinado evéRfoVERO et al, 2009)

Wiginton (1980) comparou o modelogit com a analise discriminante na previsdo de
faléncia, concluindo que o primeiro € melhor.

Segundo Guijarati (2006) o modébgit se difere do modelo de probabilidade linear, uma
vez que pressupde que o logaritmo da razéo de ehaecrelaciona linearmente com a variavel
Xi, enquanto que o segundo pressupfe uma relacdo lardes varidvel dependente e
independente.

Magnac (2008) afirma que o moddtmit € usado para testes empiricos com variaveis
binarias e mapeia o intervalo [0,1] na reta reals@a, ele garante que a probabilidade calculada
pelo modelo esteja compreendida entre os valoeet.0

Segundo Favereet al (2009) a popularidade da técnica advém da capbeidke
apresentar a possibilidade de ocorréncia de detadoievento e ndo somente a possibilidade de
prever a ocorréncia.

Hair et al (2009) defendem que a regressao logistica possiagens para o uso dado
que ndo € necessario o pressuposto da normalidalfizariada, além do que sua aplicacédo
pode ter variacfes, que contemplam néo sO a estind& determinado evento, mas também a
estimacado de que o mesmo nao ocorra.

O modelo desenvolvido consiste em agregar a madgibdesenvolvido por Crouhgt
al (2000), pela revisdo da teoria proposta por WilE®08), aspectos da AFF para analise
individual como instrumento para o acompanhamemtccatteira conforme demonstrado na

equacao (33):

1 (33)



65

Onde:
P;: = Probabilidade condicional de inadimpléncia noquot, para a empresy;
e =2,71828, numero de Neper
Y, = valor do indice derivado da equagéo descritagnagiio (35). Compreende a influéncia das
varidveis contdbeis ponderadas pelo setor de auacdvariaveis macroeconémicas na
probabilidade de inadimpléncia.

As variaveis utilizadas na estimacdo da equacé&oritee compreendem as variaveis de
cada uma das empresas conforme variaveis definogstens 3.3.1.2 2 3.3.2 deste estudo. A
varidvel dependente estimada consiste na claggficdo evento relacionado a adimpléncia ou
inadimpléncia das empresas, proporcionando a plidade de estimacdo de métrica de

probabilidade de inadimpléncia.

(34)
Yj,t = ,Bj,o +:Bj,1xj,1,t +18j,2Xj,2,t +ﬂj,ij,S,t"'+ﬂj,ij,m,t TV,

Y;+= € o valor do indice no periotlpara empresga

B; 0:Bi1:B; o8, = COeficientes estimados;

X000 X100 X 20X me = S0 0s valores dos indicadores contabeis pamgpaesa j no periodo t

ponderados pelo do setor de atuacdo, conformelgait@scrito na secdo 3.3.1 e variaveis
macroecondmicas do pais da empreakulados conforme descrito na secao 3.3.2;

v,,= € o termo de erro assumindo a independéncia legéeaX;; e a distribuigdo normal.

Como ambas as variaveis de evento de inadimpl@&olamapléncialP;; e Y;: sao definidas
por nivel de empresa, o coeficieffiéem naturalmente o célculo ajustado dessa formagjay
por nivel de empresa.

As variaveisX;; utilizadas como variaveis independentes da equé?osao definidas
no modelo original por meio de um modelo auto regk®, que consiste em utilizar valores
historicos da referida variavel para definir o vadstimado atual. Na evolucdo da analise sera
verificada a possibilidade de aplicacdo do modeto eegressivo para estimacao das variaveis.

A utilizacdo da definicdo das variaveis por meioadéo regressao esta relacionada ao
conceito da Analise Financeira Fundamentalistague dados passados sdo utilizados para

projetar dados futuros, que seréo utilizados natianme deciséo.

" No modelo original a probabilidade é definida pagesedores de grau especulativo em um pais/industri
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3.4.1 Auto regressao (VAR) dos Indicadores Contabeis e Maoecondmicos

Os modelos que possuem variaveis explanatoriasatida sdo denominados modelos de
defasagens distribuidas e quando o mesmo inclui aumaais valores defasados da variavel
dependente, como variavel independente sdo dendosinZetores Auto Regressivos, podendo
ainda ser denominados modelos dindmicos, dadospetham a trajetoria temporal da variavel
dependente em relacéo a seus valores passado®RAUYJ 2006)

Os Vetores Autoregressivos tem sido utilizados gememia para investigar as relagées
de expectativa de valor futuro e valor presente MGBELL;SHILLER, 1987, 1991,
LIMA;ISSLER, 2003), baseando-se na hip6tste que os agentes usam toda a informacéo
disponivel sobre o comportamento atual e as estiasafuturas da economia.

O modelo original, baseado no estudo de Wilsor9gl%e baseia na estimacédo do
comportamento do indicador setorial ou do paisétrii] por meio do comportamento historico
apresentado por meio de regressdo multipla.

Com a aplicacdo da auto regress@o nos indicadoresi&veis em estudo, se busca
identificar se existe e qual € a relacdo entre aleres defasados de determinado indicador
contabil ou variavel macroeconémica, com seus gal@tuais, para verificar a relevancia de
utilizacdo do modelo auto regressivo como estimali variavel para o modelo final.

A estimag&o dos modelos néo &ul hoé® buscando-se evitar os problemas apresentados
nesse tipo de procedimento, conforme apontado pgar&i (2006): (i) ndo existe informacao
guanto ao numero maximo de defasagens; (i) a raegli@ se estimam sucessivas defasagens,
restam menos graus de liberdade, tornando a irdier@statistica mais incerta; (iii) o risco de
multicolinearidade com muitos valores sucessivadepenviesar o resultado estatistico de um
coeficiente defasado e; (iv) a busca seqlienciak utoximar-se a garimpagem de dados.
Portanto, utilizaram-se os trés periodos anteriotemestrais, para cada uma das auto
regressoes, que é o periodo compreendido entemaalincdes das operacdes, em cumprimento
a obrigatoriedade legal imposta pela legislacésileiea.

A Resolucdo n° 2.682/99 prevé que a classificag@ooperacbes de crédito deve ser

revista a cada doze meses, e como a aplicacdo delonem estudo é para avaliacdes

% Denominada Hipotese das Expectativas
% Regressdes seqiienciais até que os coeficientamgiessdo fiquem estatisticamente insignificantesoo
coeficiente de uma das variaveis muda de sinal
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individuais com o objetivo de acompanhamento daerar a estimagcdo com base nos trés
trimestres anteriores abrange o intervalo entneabagdo e as revisdes anuais.
O modelo auto regressivo pode ser representadimroom a equacédo (35) sendo as

variaveisX;: baseadas em valores historicos da referida vériave

><j,i,t =Viio 1YV, ,i,1Xj,i,t—1 Vi ,2Xj,i,t—2 T ,i,3Xj,i,t—3 T€;; (35)
Onde:

X X, it-2» X -s= denotam os valores passados de t-1, t-2 e t-3ndasadores contabeis

jit-1
da empresa i ponderados pelo setor de atuacadguariaveis macroeconémicas;
YiioViinnVii2Vjis= S@0 os coeficientes que serdo estimados paraucadtos indicadores e
variaveis;

g,.= € 0 termo de erro auto regressivo assumindo ejzedsstribuido independentemente e

identicamente.

E oportuno esclarecer que, cada valor de indicenlotébil ou dado macroecondmico de
Xt corresponde a estimagéo do valor do ultimo di#rideestre de concesséo ou do trimestre
anterior & concesséo de acordo com a data de dgadgdas informagfes contabeis. O trimestre
€ coincidente com os periodos contdbeis de mangboj setembro e dezembro.

Os valores defasados utilizados correspondem aweddiacontabil ponderado pelo setor
de atuacdo ou macroecondmico dos trimestres edostraonforme apurado nas secdes 3.3.1 e
3.3.2, para cada periodo t-1, t-2 e t-3. A dindmitthzada no modelo estd representada na

Figura 1.

Figura 1: Defasagem dos indicadores contabeis e varidveireamOmicos na estimagdo auto regressiva
Concesséo
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9 o =] = 5 £ £ 9 ® o
O — < =} %] = < Q 7] [ o
5 E g 5 5 S 3 s 3 3 5 3 5
= < = 3 S < i o) z o S L §_|
|
T I 1
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3° trimestre defasado em 2° trimestre defasado em 1° trimestre defasado em

relacdo ao trimestre base de  relagc&o ao trimestre base de  relacdo ao trimestre base de
concesséo concesséo concesséo
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Como j& informado na secao 3.3.1 os indicadoretibeis sdo escalonados pela média
dos indicadores dos setores, eliminando a diferenggroximando as particularidades de cada
setor. Essa medida tem ainda o objetivo de inaesariavel setor, de forma macroecondémica, na
analise da probabilidade de inadimpléncia individizes empresas. As variaveis econémicas néo

séo escalonadas, somente tratadas conforme o s@osecéo 3.3.2.
3.4.1.1 Estimac&o dos Modelos de Auto Regressao (RA

A estimacdo dos modelos de auto regressdo que ugiie simultaneidade entre as
variaveis dependentes e independentes pode s&adzalpor meio do método de Minimos
Quadrados Ordinarios. (GUJARATI,2006; FAVER®al, 2009)

No entanto, quando a estimacdo é realizada por M@ os VAR, devem ser
consideradas propriedades importantes a seremvaldsst chamadas @#st Linear Unbiased
Estimators:(BROOKS, 2008)

= Avariavel dependente é uma funcéao linear de urjuotm especifico de variaveis e

do erro;

= O valor esperado do termo de erro é 0;

= O erro ndo apresenta autocorrelacao ou correlag@ajoalquer variavel X, ou seja,

tem distribuicdo normal ou é homocedastica;

= Existe correlacdo serial,

= Na&o existe relacdo linear exata entre as variaggicativas e existem mais

observac6es do que varidveis, ndo apresentandicotinkaridade.

Os dados sao estimados porss-sectioma formapooled dado que estdo combinados de
modo que uma unica regressdo € realizada para ssl&mpresas, com o efeito temporal
eliminado de acordo com o céalculo de média reatizeas sessbes 3.3.1 e 3.3.2.

Para a regressdo mudltipla deve ser consideradotagless as demais condi¢bes sao
constantes, dado que a interpretacdo de cada ehsgéra feita isoladamente. A inser¢cdo do
historico dos trés periodos anteriores visa dimiruiefeito no intercepto, melhorando a
capacidade explicativa das variaveis sobre a v@r@apendente.

Para tanto, além da aplicacdo dos testes de si@gndiiat e F, que possibilitam verificar,
respectivamente, se o0s coeficientes das variaveidependentes sdo significantes
individualmente e se as variaveis sao conjuntansgteficantes, para a validacdo dos modelos

auto regressivos, foram realizados os testes deeBIEAVEROet al, 2009) para a verificagéo
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de heterocedasticidade, teste de Breush-Godfrey \paificar a correlacdo serial (BROOKS,
2009), VIF eTolerance(KENNEDY, 2003; GUJARATI, 2006) para verificar aisencia de

multicolinearidade.

3.4.1.2 Resultados dos VAR

Inicialmente, apds a selecao das variaveis fdizasta andlise auto regressiva para analisar
a aplicabilidade no modelo proposto, se atendidga@ssupostos da secéo 3.4.1.1.

Os indicadores contabeis selecionados na Analiseribiinante, o CCL, o IE, 0 GA e o
ILA, possuem como base de céalculo contas patringrgae agregam valor ao longo do tempo,
ou seja, sao variaveis que acumulam os efeitosrdpd e ndo apresentam os resultados isolados
do periodo, ja as variaveis macroecondmicas pard@multima base trimestral contabil
encerrada.

Para o indicador de presenca no indice Bovespdaidealizada auto regressao, tendo
em vista que o mesmo consiste em vari@duehmyndo sendo necessaria a avaliacdo em relacao
a autoestimacédo por meio de dados defasados.

Conforme observado no Quadro 14 — Resultados da Ragressdo dos Indicadores e
Variaveis, € apresentado o resumo dos resultad@s qgada uma das auto regressdes dos
indicadores CCL, IE, GA e ILA, selecionados na seddl e das variaveis PIB e TB
selecionados conforme secéo 3.3.2, totalizandfeéedites regressoes.

Pode-se observar que em todos os casos os canfimiariaveis defasadas (periodos t-1,
t-2 e t-3) explica a variancia da variavel depemtgecorrespondente ao periodo t, sendo que a
variavel PIB apresentou a menor explicacdo, 18,286, sendo explicativa quando ajustada
pelos graus de liberdade (-4,1%). A variavel indieeEndividamento no periodo t é a mais

explicada pelas variaveis defasadas do periodt-2-&,t-3, 95,8%.

Quadro 14 - Resultado da Auto Regresséo dos Indidares e Variaveis

Modulo R R2 R2 Ajustado Erro
CCL .683% 466 463 4.502175
GA .792% 627 .625 .310637

IE .958% 718 917 .149058
ILA 507% 457 .253 1.523631
PIB 4279 .182 -.041 1.481043
TB 630" .397 232 .0873237

Predictors: (1) CCL-1, CCL-2, CCL-3; (2) GA-1, GA-2, GA-3; (3) IE-1, [E-2, IE-3; (4) ILA-1, ILA-2, ILA-3; (5) PIB-1, PIB-2, PIB-3 € (6) TB-1, TB-2, TB-3

No entanto, essa analise isolada ainda nédo poadugose os modelos considerados para

cada uma das variaveis é relevante. No Quadro f&hada ANOVA apresenta o resultado de
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significancia dos modelos para cada uma das 6 rgiessdes, e pode-se observar que 0s
modelos CCL, GA, IE e ILA apresentam significand@apelo menos uma variavel do modelo
por terem apresentado teste F = 0,000 < 0,05, sposisivel rejeitar a hipétese nula de néo
significancia conjunta dos parametros da equac¢®6.a

Para os modelos PIB e TB ndo se pode afirmar quenewos uma variavel tenha
significancia, dado que a Teste F apresentadatpaoa os 3 modelos foi p. valor > 0,05 (0,052,

0,512 e 0,122) nao rejeitando-se a hipétese nutd@idesignificancia conjunta dos parametros da

equacao.
Quadro 15 — SignificAncia dos modelos - ANOVA
Modelo Soma dos Quadrados | df Mean Square F Sig.
Regressédo 883827.837 3 294609.279 145.345 .000
CCL Residuos 1013479.295 500 2026.959
Total 1897307.133 503
Regressédo 81.105 3 27.035 280.169 .000
GA Residuos 48.248 500 .096
Total 129.353 503
Regresséao 124.005 3 41.335 1860.408 .000
IE Residuos 11.109 500 .022
Total 135.115 503
Regresséao 401.436 3 133.812 57.642 .000
ILA Residuos 1160.725 500 2.321
Total 1562.161 503
Regresséao 5.365 3 1.788 .815 512
PIB Residuos 24.128 11 2.193
Total 29.493 14
Regresséao .055 3 .018 2.413 122
TB Residuos .084 11 .008
Total .139 14

A significancia dos parametros da regressao, Qua@roeforca que os parametros dos
modelos PIB e TB nédo apresentam significancia, dpto dado que a teste F apresenta para
todos os parametros dos 3 modelos um p. valor0%, 4o se podendo rejeitar a hiptese nula
de néo significancia dos parametros da equacéo.

Nos modelos CCL, GA, IE e ILA tanto os interceptpsanto as variaveis defasadas (t-1,
t-2 e t-3) apresentaram significancia, ja que waor apresentado para cada um dos coeficientes

foi < 0,05, rejeitando-se a hip6tese nula de ngoifstancia dos parametros a 5%.
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Quadro 16 — SignificaAncia dos parametros da regreds multipla — Indicadores Contébeis e Variaveis
Macroecondmicas

Modelo Variavel Explicativa Co;ﬂmentes nao pag:;)Omzados t Sig.
Constante 3.099 .009 1.543 |.024

cCL CCL-1 .811 .043 18.734 | .000
CCL-2 -.217 .047 -4.569 | .000

CCL-3 .290 .044 6.569 |.000

Constante 142 .032 4.410 | .000

GA GA-1 438 .048 9.043 |.000
GA-2 .252 .054 4.686 | .000

GA-3 173 .048 3.597 |.000

Constante .044 .015 2.974 |.003

IE IE -1 .816 .041 19.865 | .000
IE -2 .098 .051 1.913 | .046

IE -3 .053 .036 1.462 | .044

Constante .508 .074 6.902 |.000

ILA ILA-1 .140 .019 7.448 |.000
ILA-2 .106 .019 5.518 |.000

ILA-3 .109 .019 5.869 |.000

Constante .632 481 1.315 | .215

PIB PIB-1 .307 .285 1.077 |.305
PIB-2 -.180 .295 -.611 |.554

PIB-3 -.195 .282 -.690 |.505

Constante -.018 .023 -.807 |.437

™ TB-1 .708 .300 2.358 |.068
TB-2 -.354 .347 -1.022 | .329

TB-3 -.040 .302 -.131 |.898

Com base na andlise realizada nao se justificdizagéio de modelo auto regressivo para
estimar as variaveis macroecondémicas a seremadi#liz no modelo. Apesar dos indicadores
contabeis apresentarem significancia dos paramettdsduais e em conjunto, ainda ndo pode
concluir se os modelos considerados para cada amaatiaveis € relevante, sendo necessaria a
validac&o dos demais pressupostos inerentes acsosate regressao linear.

Os testes dos demais pressupostos sO serdo realipaga os modelos em que 0s

parametros individuais e conjuntos apresentaranifsigncia, quais sejam CCL, GA, IE e ILA.

34.1.2.1 Teste de Glejser

A variancia do erro do modelo de regressdo devesaptar homocedasticidade,
garantindo que a distribuicdo do erro seja nor(Ralveroet al, 2009)
O teste de Glejser é utilizado para analisar st&xtia ou ndo de heterocedasticidade, por
meio de regressdo dos termos do erro em funcdoada oma das varidveis do modelo.
(VASCONCELLOS;ALVES, 2000)
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A andlise das estimacgOes lineares demonstram §aehé relacdo entre as variaveis
defasadas CCL (t-1, t-2 e t-3), GA (t-1, t-2 e tiB) (t-1, t-2 e t-3) e ILA (t-1, t-2 e t-3) e 0s
termos de erro obtidos nos modelos de regresséaiplajb que representa a ndo existéncia de

heterocedasticidade da variancia dos erros, coefasultados do Quadro 17 — Teste de

Glejser, dado que o= 0 para todos os testes a um nivel de Sig. e#duite rejeitar a hipotese

nula de que ndo héa heterocedasticidade dos residuos

Quadro 17 — Teste de Glejsert

Modelo Coeficientes ndo padronizados Coeficientes padadog ¢ Sig
B Std. Error Beta '
Constante 4.43e-06 10264,897 .000 1.000
cCL CCL-1 .000 4,609 .000 .000 1.000
CCL-2 .000 3,967 .000 .000 1.000
CCL-3 .000 4,105 .000 .000 1.000
Constante 4.43e-06 5885,976 .000 1.000
GA GA-1 .000 110,692 .000 .000 1.000
GA-2 .000 112,423 .000 .000 1.00(
GA-3 .000 97,596 .000 .000 1.00(
Constante 4.43e-06 7437,596 .000 1.000
IE IE-1 .000 3,125 .000 .000 1.000
IE-2 .000 2,968 .000 .000 1.00d
IE-3 .000 3,776 .000 .000 1.00d
Constante 4.43e-06 8934,453 .000 1.000
ILA ILA-1 .000 4,189 .000 .000 1.000
ILA-2 .000 3,003 .000 .000 1.00d
ILA-3 .000 4,769 .000 .000 1.000

1 Variavel dependente: Residuos ndo padronizados

3.41.2.2 Teste de correlacdo serial — Breush-God§r

O teste de Breush-Godfrey procura verificar a ¢aggo serial entre as variaveis sendo
aplicado a processos auto regressivos de qualqdemo além de eliminar o viés de outros
testes aplicaveis a variaveis dependentes defag®8iROKS, 2008)

O Quadro 18 apresenta o resumo dos resultadoestes tde Breush-Godfrey aplicados
para cada um dos modelos testados CCL, GA, IE eckiA 3 defasagens cada. Os resultados
apresentados rejeitam a hipotese nula de que néte eorrelacdo serial dos residuos até a

defasagem de ordem 3.
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Quadro 18 — Teste de Breush-Godfre{)

Variavel Estatistica F Sig. R Sig.
CCA 20,531 0,002 18,437 0,003
GA 21,235 0,001 19,342 0,001
IE 31,227 0,000 35,986 0,000
ILA 19,448 0,002 12,465 0,002

Fonte: Elaborado pela autora
(*) Nivel de Significancia a 5%

3.4.1.2.3 VIF e Tolerancia

As estatisticas de VIF e Tolerancia sdo utilizagasa analisar se ha presenca de
multicolinearidade em modelos de regressdo (FAVARE@I, 2009). A Tolerancia indica a
proporcao da variacdo de uma variavel explicativ@igdepende de outras e o VIF mede quanto

a variancia de cada coeficiente de regressédo ekiimanenta devido a multicolinearidade.

Quadro 19 — Significancia dos pardmetros da Regreis Mdltipla — VIF e Toleréncia

Variavel Dependente | Variavel Explicativa Unstandardized Coefficients | Collinearity Statistics
B Std. Error Tolerance VIF

Constante 3.099 2.009
cCL CCL-1 .811 .043 .649 1.541
CCL-2 -.217 .047 .550 1.818
CCL-3 .290 .044 .768 1.301

Constante 142 .032
GA GA-1 438 .048 .333 3.004
GA-2 .252 .054 .264 3.787
GA-3 173 .048 .318 3.140

Constante .044 .015
IE IE -1 .816 .041 .298 4.216
IE -2 .098 .051 .262 3.089
IE -3 .053 .036 .318 4.462

Constante .508 .074
ILA ILA-1 .140 .019 .942 1.061
ILA-2 .106 .019 941 1.063
ILA-3 .109 .019 .947 1.055

Espera-se que o resultado de Tolerancia seja o aftaigpossivel, segundo Haet al
(2009) maior do que 0,1, evitando-se que a variéxelicativa testada apresente percentual
elevado de sua varidncia com as outras varidveigcativas. O modelo que apresentou maiores
valores de Tolerancia foi o ILA, seguido do CCL. @sdelos IE e GA apresentaram menores
valores de Tolerancia.

Alinhado ao VIF, Kennedy (2003) e Gujarati (200@&jicam que ndo devem apresentar
valores acima de 10, enquanto que Favareo (2008htapque valores acima de 5 ja

demonstrariam problemas de multicolinearidade, p@tendo ser rejeitada a hipotese nula de
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gue néo existe multicolinearidade dado que nosgafts modelos néo foi apresentado nenhum
valor acima de 5.

A andlise dos pressupostos indica que ndo podejsetiada a hipdtese de utilizacdo da
auto regressao para estimacéo dos indicadoresbemfzonderados pelos setores de atuacéo, no

entanto, para as variaveis macroecondmicas a Bp@tede ser rejeitada.

3.5 Modelo Logistico Proposto

O modelo proposto consiste em modelo individuaim@o instrumento para
monitoramento de carteira com insercdo das vasaventabeis ponderadas pelo setor de
atuacao estimadas por auto regressao, considevagesiodos t-1, t-2 e t-3.

Tendo em vista a ndo significAncia na estimac&ovdaiaveis macroecondmicas por
meio de auto regressdo, foram inseridas as vasiades Ultimos periodos de forma
contemporanea. Como as variaveis determinadas dpmorrespondem a estimacdo a ser
realizada, a primeira variavel efetiva correspoaa@eriodo t-1.

A equacdo descrita na equacdo (34) sdo agregadsariaveis com o objetivo de
estimar a probabilidade de inadimpléncia, resuttam equacdo a seguir, por meio de regressao
logistica:

Y, =a+BPIB_ + BTl +BPl_+BCCL, +LIBV,, +L.IE, +LILA  +BGA, +V,
(36)

Onde:

Yit = é o valor do indice no periodopara cada empresa j consideradas as variaveis de
indicadores contabeis ponderados pelo setor deaiweapelos indicadores macroeconémicos do
pais;

a = intercepto estimado;

CCL = corresponde ao resultado do Capital Circeldniitjuido do periodo t para a empresa |j
ponderado pelo setor de atuagéo, estimado por madé&b regressivo;

IBV = variavel dummy que corresponde a 1 se a esapcempde o indice Bovespa no periodo
defasado t-1 e 0 se néo;

IE = corresponde ao resultado do indice de Endin&fsto do periodo t para a empresa |

ponderado pelo setor de atuagéo, estimado por mad&bregressivo;
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ILA = corresponde ao resultado do indice de Lug&osmulados do periodo t para a empresa j
ponderado pelo setor de atuagéo, estimado por mad&bregressivo;

GA = corresponde ao resultado do Giro de Ativo ddqao t para a empresa j estimado por
modelo auto regressivo;

PIB..1 = corresponde a variagéo do PIB do periodo defeisadconforme equacgéo (31);

TBt1 = corresponde a variacdo da Taxa Béasica de Jurgsedodo defasado t-1, conforme
equacao (32);

v;= € o termo de erro assumindo a independénciq.de a distribuicdo identicamente normal.

Como ja relatado na secdo 3.2 a vantagem da régrésgistica advém ndo apenas da
estimativa de previsdo da ocorréncia de determiradmto, mas também da capacidade de
apresentar a probabilidade de sua ocorréncia (FAYERal, 2009) e a opcdo da adocdo do
modelo advém do fato de que a adocdo da AndlisgiBDisante, por exemplo, fornece o valor
de um score sem estimar a probabilidade de ocaarédoncevento de fato.

A regressao possui como premissas, segundo Féval(2009):

» Relacgéo linear entre o vetor das variaveis expliaatX e a variavel dependente
Y;

= Valor esperado dos residuos € igual a zero;

» Auséncia de autocorrelagao;

»= Auséncia de correlacao entre os residuos e ayvgarigxplicativas;

» Auséncia de multicolinearidade.

Ao contrario da regressdo mudltipla, a regressastiog ndo pressupde a existéncia da
homogeneidade de variancia e normalidade dos sidu

Segundo Favereet al (2009) é usual a utilizacdo da tabela de classifio para
estabelecimento de um ponto de corte, denomimadiaff necessario para a estimacdo do
modelo.

Embora seja recomendada uma amostra equilibrada gefmicdo da ocorréncia do
evento analisado, o ponto de corte pode ser defiédacordo com a proporcédo real observada
na populagdo/amostra ou outro ponto de corte qiem@a que deva ser definido de acordo com
os interesses da entidade de anélise. (GUJARADB;Z0AVEROet al, 2009)

Tendo em vista que 0 proposito da pesquisa conssstielentificacdo dos eventos de

inadimpléncia, 0 que onera as instituicées finaasetom a ocorréncia, usando para tanto a base
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de acima de 60 dias, qut off foi estabelecido com base na ocorréncia totaledessentos na
populacdo em detrimento da ocorréncia total dostesele adimpléncia.

O Quadro 20 indica a classificacdo esperada comrmpopulacdo analisada, em que 0s
valores de probabilidades acima do ponto de c&t@,88 indicam o evento de inadimpléncia e

abaixo, indicam o evento de adimpléncia.

Quadro 20 —Cut off para estimacao do modelo

Evento Observado Ocorréncias Percentual
Adimpléncia 898 88%
Inadimpléncia 126 12%

Total 1024 100%

3.5.1 LimitagOes da Pesquisa

O estudo foi realizado no ambito do pais e os t@do$ ndo podem ser extrapolados aos
demais paises, dado que ndo foram consideradosdatdativos as diferencas nas politicas de
governo e deve-se considerar que a heterogeneaadexperiéncias de crescimento pode ser
resultado dessas diferencas.

Solow (1956) apontou que ndo € possivel explicaa mmudanca econdmica atraves
somente de condi¢cdes econOmicas prévias. Isso @argestado econdmico de um povo ndo
emerge simplesmente de condicbes econOmicas astgrimas somente de toda situacao
anterior, o que deve ser amplamente aplicado.

O prazo adotado como conceito de adimpléncia éewvigio legalmente na legislacéo
brasileira e os resultados da pesquisa caso coadae conceito do IFRS ou outra definicdo de
inadimpléncia poderiam ser diferentes.

Embora a ponderacao dos indicadores das emprdsan@dia do setor tenha o objetivo
de eliminar oscilacdes entre os periodos, a anddiee2 capaz de identificar eventuais periodos
individuais de sazonalidade das empresas. Cabeionangue o ano de 2008 foi marcado por
uma crise mundial o que ndo teve nenhuma diferedgiao momento da andlise, acreditando-se
gue o percurso metodoldgico adotado de ponderaglacsptor foi suficiente para eliminar esse
efeito.

A extensdo da concluséo para os setores M, O, B, Qe U (vide Quadro 5) deve ser
cautelosa dado que nao foram observados eventioadienpléncia ou eventos de adimpléncia

para esses setores, embora 0s mesmos tenham #izmdes para o calculo da média de
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indicador dos setores ainda ha de se considerar gpaisquer conclusdes ampliadas, que foram
realizadas elimina¢des para célculo da média dosese

O estudo foi realizado com empresas de diverdosese ndo sendo segregada a analise
por setor, portanto, ndo é possivel estimar osriosnadequados de concessdo para um setor
especifico. A sensibilizagdo que as variagbes neaordmicas provocam em determinado setor
também nédo pode ser determinada com base no edadmgue o objetivo do estudo nao foi a
analise individual dos setores e sim a formulagi@ma conclusdo com base em uma carteira
composta por diferentes setores, de forma qugpekssam ser comparaveis entre si.

Todas as empresas objeto do estudo possuem infdesaisponiveis, incluindo as de
mercado, tendo em vista que o estudo se baseiangnesas de capital aberto, ndo podendo as
conclusdes ser extensiveis as pequenas empresas.

O estudo nao objetivou definir a decisdo quantorcessao ou néo de crédito, mas sim
de identificar quais variaveis e qual a influéneé probabilidade de inadimpléncia, com base
nos estudos dos eventos de inadimpléncia de detadailnstituicdo Financeira. Para utilizagao
da probabilidade de inadimpléncia na decisdo quantooncessdo de crédito deve ser
estabelecido um ponto de corte maximo de aceitpghas IF de acordo com o histoérico

apresentado ou com estratégia estabelecida.
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4 TRATAMENTO E ANALISE DOS RESULTADOS

Para a analise dos dados, conforme o modelo pmppata os indicadores contabeis
CCL, GA, ILA e IE, ndo foram considerados os indima@s observados e sim os estimados por
meio da analise auto regressiva com base nos #dedps anteriores, com constantes e
intercepto (vide Quadro 19). Para andlise dasweisdBV, PIB, TB e Pl foram usados os dados
defasados do periodo t-1.

A andlise do modelo foi realizada em duas etapstinths, a estimacdo com base
unicamente nos indicadores contabeis, denominadieMd\, e a estima¢do com a inser¢do das
variaveis macroeconémicas para o periodo defasaddeénominado Modelo B, de forma que
os resultados fossem comparados para estabeleelvancia dos parametros na identificacéo
dos eventos de adimpléncia e inadimpléncia.

Vale ressaltar que foram feitos testes adicioneisn insercdo das variaveis
macroecondmicas dos periodos defasados t-2 e t-8oajunto com o periodo defasado t-1 e
individualmente, no entanto, t-2 e t-3 ndo apresem relevancia explicativa, sendo
consideradas somente as variaveis macroeconénocasribdo defasado t-1 para estimacéo do
Modelo B.

A andlise dos dados também foi realizada sefmo&dingsnéo financeiras, no entanto,
nao demonstrou melhor ajuste do que o modelo cdmldsgs

Com base nos dados apresentados no teste do &irago aplicado ao modelo observa-
se que os coeficientes em conjunto sdo estatigicnsignificantes em ambas as andlises,
concluindo-se que existe ao menos um coeficietiéeetite de zero a um nivel de significancia
de 5%, sendo que o modelo com a inser¢do das g&itnacroecondmicas demonstrou poder

explicativo ligeiramente superior, conforme apréseéo no Quadro 21.

Quadro 21 — Teste de significAncia dos coeficientdes Modelos A e B

Modelo At Modelo B2
Qui-quadrado df Sig. Qui-quadrado df| Sig
Step 82.482 5 .000 89.560 8| .000
Step 1 Block 82.482 5 .000 89.560 8| .000
Model 82.482 5 .000 89.560 8| .000

1 Variaveis CCL, ILA, GA, IE e IBV
2 Variaveis CCL, ILA, GA, IE, IBV, PIBe TB

A medida de -2 Log likelihood, denominado logaritdmvalor de verossimilhanca, nao

possui valor limite, mas tem valor esperado 0,aa, gluanto menor o valor, melhor o ajuste do
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modelo (HAIR et al, 2009, pg. 318) e nos resultados apresentadosoo da Modelo B foi
menor do que o do modelo A.

Os resultados do teste Cox & Snell apresentamsteaflo modelo, assim como o teste de
Nagelkerke, no entanto enquanto o primeiro ndoderala limite o segundo tem a maior escala
definida em 1. O Modelo B apresenta maior ajustegde o modelo A, sendo que o poder
explicativo pelo teste de Nagelkerke para o Modette 86,5% e para o Modelo A de 77,8%

Quadro 22 — Ajuste dos Modelo Ae B

Modelo -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square
A 3.738 .345 778
B 1.713 514 .865

O teste de Hosmer-Lemeshow compara os eventosvaldss e os esperados, dividindo
a base de dados em 10 grupos, analisando o nUmeareedtos para cada categoria da variavel
dependente, de forma que aplica-se um teste Qdratd@ para avaliar as diferencas
significativas entre as frequéncias observadagperadas em cada faixa (FAVER®Dal, 2009).

Segundo Hairet al (2009) espera-se um menor valor do Qui-quadradejescdo da
hipotese nula de que as frequéncias observadaeradas sdo diferentes.

Os resultados apresentados do teste, rejeitam @eb@ nula de que as frequéncias
observadas e esperadas séo diferentes, dado gqgelosSnodelos se apresentou acima do nivel
de significancia de 5%, apresentando os valoreSiglale 0,735 no Modelo A e de 0,912 no
Modelo B, conforme Quadro 23, sendo as frequérmimdgodelo B mais assertivas do que as do
Modelo A.

Quadro 23 — Teste de Hosmer and Lemeshow — Modelase B

Chi-square Df Sig.

Modelo A 7.017 8 .734
Modelo B 4.328 8 912

Quando analisados separadamente os parametrosnddslos, os referentes aos
indicadores contabeis se mostraram significatives aganbos os modelos dado que todos os
valores de Sig. da estatistica de Wald sao infssiao nivel de significancia de 5%, no entanto,
guando analisadas as variaveis macroecondmicgsarametros ndo podem ser considerados
estatisticamente significativos, dado que os mesralmses se situaram acima de 5%, conforme
Quadro 24.
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. 95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald Df Sig. Exp(p) Cower | Upper
Modelo A
GA -0.157 .376 173 1 .047 1.169 .560 2.443
IBV -2.773 1.019 7.406 1 .007 .062 .008 460
ILA -0.086 .085 1.025 1 .031 917 776 1.084
IE 0.845 .350 5.835 1 .016 430 217 .853
CCL -0.030 .008 13.720 1 .000 .970 .955 .986
Constant -1.382 475 8.450 1 .004 251
Modelo B
PIB -0,198 0.151 1.765 1 0.179 1.198 0.911 1.610
B 0,021 0.025 0.687 1 0.407 999 0.972 1.049
GA -0,136 0.378 0.135 1 0.033 1.124 0.547 2.361
IBV -0,759 997 2.370 1 0.006 0.062 0.008 0.459
ILA -0,089 0.086 1.083 1 0.043 0.913 0.771 1.059
IE 0,437 0.351 5.711 1 0.016 0.429 0.216 0.852
CCL -0,029 0.008 13.751 1 0.000 0.97 0.955 0.986
Constant -1,352 0.486 8.335 1 0.004 0.242

No entanto, os testes apresentados mostraram Ummaguste do Modelo B, bem como
a Tabela de Classificacdo, Quadro 25, que contéodlaulo da sensitividade referente ao

verdadeiro positivo e da especificidade referenteyexdadeiro negativo, demonstrando o total

de acerto do modelo proposto ao classificar ostegsesstimados. (Favest al, 2009)

Deve-se ressaltar que a classificacdo é realizadacdrdo com a@ut off estabelecido

inicialmente, portanto os eventos das empresasapresentaram probabilidade acima de 88%

foram classificados como inadimplentes e 0s evequesse apresentaram abaixo desse ponto

foram classificados como adimplentes.

Quadro 25 — Sensitividade dos Modelos A e B

Modelo A
Previsto
Observado Atraso
~ - Percentual
Nao Sim
Atraso Nao 872 26 97.1
Sim 26 100 79.3
Percentual Total 95.3
Modelo B
Previsto
Observado Atraso
— - Percentual
Nao Sim
Atraso Nao 885 13 98,6
Sim 13 114 89,8
Percentual Total 97,5
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Tendo em vista a analise realizada e a Tabelaaksifitacao, ndo pode ser descartada a
hipotese de que o Modelo B com a inser¢cdo daswasidnacroeconémicas € mais explicativo
do que o Modelo A, sem essa insercao e, aindag temdvista que a determinante da analise é a
previsao dos eventos de inadimpléncia, o Modele Bigstra mais explicativo do que o Modelo
A, dado que o percentual de assertividade no praméede 95,3%, enquanto que do segundo é
de 97,5%.

Com base na analise realizada o modelo descriemuacao (36) é considerado como o
utilizado para estimar a variavel referente ao eagpte da base neperiana do modelo final.

A variacdo de determinada variavel provoca efeitoselacdo linear, no entanto, embora
também provoquem efeitos na probabilidade, essac@r ndo é a mesma do modelo logistico.
Para verificar o efeito das oscilacdes das varsawelependentes na probabilidade do evento,
Gujarati (2006) indica a aplicacdo de antilogaritrAcaplicacdo resultante, tendo em vista os

coeficientes apurados no modelo para cada umaadidveis esta resumida no Quadro 26.

Quadro 26 — Antilogaritmo dos coeficientes

y Variacdo negativa Variagdo negativa
Variavel
B
Independente g’ RelagadP;, e’ RelagadP;,

PIB -0,198 1.223.848 -2,911 p.p. 0,795 3,293 p.p,
B 0,021 1.021.222 0,320 p.p. 0,82 -0,325 p.p.
GA -0,136 1.149.124 -2,043 p.p. 0,804 2,224 p.p
IBV -0,759 2.172.763 -9,259 p.p. 0,708 14,653 p.p.
ILA -0,089 1.095.269 -1,358 p.p. 0,811 1,435p.p

IE 0,437 0,63954 7,795 p.p. 0,874 -5,950 p.pl
CCL -0,029 1.030.455 -0,456 p.p. 0,819 0,465 p.p,

Fonte: Elaborado pela autora

De acordo com a andlise realizada, o modelo regelt®, ainda, as expectativas para
cada uma dos indicadores em relacdo aos eventadiohpléncia e inadimpléncia, conforme
exposto nas secdes 3.3.2 e 4.1 deste trabalhoy famalisados os reflexos na probabilidade de
inadimpléncia em relacdo a cada variacdo positvaegativa das variaveis.

A variagdo positiva do PIB, equacao (31), ira tefleegativamente em 2,911 pontos
percentuais na probabilidade de inadimplénciapassimo uma variacdo negativa resultara em
um aumento de 3,293 p.p. na probabilidade de ina@é@moia, ou seja, indica que o
comportamento das empresas, ponderadas pelo setogque esta inserida, em relacdo a

inadimpléncia, reagem as flutuacdes macroeconémetasionadas a variavel.
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A cada variacao positiva da Taxa Basica, equaca) (@& refletir positivamente em
0,320 pontos percentuais na probabilidade de iraéimia, assim como uma variagdo negativa
resultara em uma diminuicdo de 0,325 p.p. na pititbatle de inadimpléncia, ou seja, indica
gue volatilidade da taxa de juros aumenta o0 grauawkrsdo ao risco influenciando na
probabilidade de inadimpléncia.

A cada variagao positiva do Giro de Ativo de cadgresa, ponderado pelo setor de
atuacao, equacoes (5), (28) e (29), ira refletgatigamente em 2,043 pontos percentuais na
probabilidade de inadimpléncia, assim como umaagaad negativa resultard em um aumento de
2,224 pontos percentuais na probabilidade de inaéimaia, ou seja, indica que a capacidade de
geragao de receita em relagdo ao ativo da empréksgncia numa menor probabilidade de
inadimpléncia.

Os resultados em relagéo ao indicador de parti&pap indice BOVESPA, equacdes
(6) e (6.1), indica que quando existe a presencéndice a probabilidade de inadimpléncia
diminui em 9,259 pontos percentuais e a auséncindice reflete um aumento de 14,653
pontos percentuais na probabilidade de inadimmén€lomo se trata de indicador de
participacdo ou ndo participacdo, a variavel séepmplresentar dois resultados, ou positivo ou
negativo, portanto, a mudanca de situacdo apregpatade influéncia na probabilidade de
inadimpléncia.

A variagdo positiva no indice de Lucros Acumulagmsderados pelo setor de atuagéo,
equacbes (7), (28) e (29), ira refletir negativalmeem 1,358 pontos percentuais na
probabilidade de inadimpléncia, assim como umaagaad negativa resultard em um aumento de
1,435 p.p. na probabilidade de inadimpléncia, ¢a, sgna maior retencdo de resultados, medida
pelo saldo da conta Lucros Acumulados em relacdoAtwo influencia numa menor
probabilidade de inadimpléncia.

A variacdo positiva no indice de Endividamento, gemados pelo setor de atuac&o,
equacdes (19), (28) e (29), ira aumentar em 7,%980p percentuais na probabilidade de
inadimpléncia, assim como uma variagdo negativalteea em uma reducdo de 5,950 p.p. na
probabilidade de inadimpléncia, ou seja, um manalivedamento existente em relacéo ao Ativo
influencia na probabilidade de ocorréncia dos exsede inadimpléncia.

Por fim, a variacdo positiva do Capital Circulahiguido, ponderados pelo setor de
atuacao, equagbes (20), (28) e (29), ira reduzirababilidade de inadimpléncia em 0,456

pontos percentuais, assim como uma variacdo negasultara em um aumento de 0,465 p.p.
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na probabilidade de inadimpléncia, ou seja, umaaadpde de cobertura de curto prazo
influéncia na menor probabilidade de ocorrénciael@ntos de inadimpléncia.

Deve-se ressaltar que as variaveis ndo devemnséisadas individualmente, somente
em conjunto, para se evitar incorrer no erro deagoeelhora significativa de um anico indicador
da empresa, em relagdo ao setor em que a mesmainestdda ou de uma variavel

macroecondmica pode reduzir ou aumentar a protdatgi de inadimpléncia.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Na Secéo 1.1 foi definido o objetivo geral do estdd analisar a capacidade de predicéo
guando da aplicacdo da Analise Financeira Fundaimat para a concessdo de crédito
individual como instrumento para acompanhamentoat®ira em relagdo a inadimpléncia das
empresas brasileiras listadas na BOVESPA. Paraan@ desse objetivo geral delineou-se
pelos objetivos especificos.

O objetivo especifico (i) consistiu em identificas indicadores contabeis ponderados
pelo setor de atuacdo que sao relevantes pardicpusta ocorréncia dos eventos de
inadimpléncia. Por meio da Analise Discriminanteafo relacionados os indicadores contabeis
Capital Circulante Liquido, indice de Endividament®iro de Ativo, Indicador de Lucro
Acumulado e Indicador de presenca no indice BOVES&#A0 mais preditivos dos eventos de
inadimpléncia no periodo e populacédo estudados.

O objetivo especifico (i) consistiu em selecionas aspectos macroecondmicos
influentes no crescimento econdmico e que, poriaao relevantes na ocorréncia de eventos de
adimpléncia e inadimpléncia. Conforme Secado 3.8.2asiaveis selecionadas para tal foram a
variagdo do PIB e a Taxa Basica de juros.

O objetivo especifico (iii) consistiu em especificaodelo adequado a insercdo dos
aspectos previstos na Analise Financeira Fundafisatgara mensurar o risco de crédito
individual como instrumento para acompanhamentoateeira. Conforme analise realizada na
Secdo 4 o Modelo B desenvolvido com a insercdo wdasveis macroecondmicas e dos
indicadores contabeis ponderados pelo setor decduae mostrou significante com
assertividade de 97,5%, com base na analise realiza

O fato observado no estudo de Ball e Brown (19@8)uk tedricos contabeis geralmente
evoluem as praticas contabeis e seus conhecimée@gkos, por meio de afirmacdes e
argumentacfes desenvolvidas para determinado maohelitico de avaliacdo, suscitou em
indagacbes em relacdo a exclusdo do processo abcdme de significativa fonte de
conhecimento, baseada na extensdo de comportanodsiEryados.

Assim, as limitacdes de uma aproximacdo complettaramalitica estariam relacionadas
ao fato de que os numeros ndao podem ser definidiostativamente e de que a base de
qualquer investigacao analitica sdo premissas ssygrestos, portanto, ndo se pode estabelecer

plenamente se uma teoria abraca todos os pressspeltvantes que a suportam, nem explicar
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0s poderes de previsdo que sdo baseados em s@gosig@rificiveis, tampouco resolver
diferencas entre proposi¢cdes que surgem, consiie@mais diferentes aspectos.

Dessa forma e considerando a metodologia adotaddimitacdes descritas na secao 3.5
tem-se a considerar que os indicadores Capitaul@mte Liquido, Indicador de presenca no
indice Bovespa, indice de Lucros Acumulados, indie€Endividamento e Giro de Ativo, todos
relacionados a capacidade de pagamento ou a getagé@pacidade de pagamento das empresa
e ponderados pelo setor de atuacdo permitem re&ciona maior ou menor probabilidade de
eventos de inadimpléncia das empresas.

A estimacédo desses indicadores por meio de autesEp ndo pode ser descartada, dado
gue os resultados refletiram um maior ajuste do elwodom a utilizacdo desse tipo de
estimacao.

Por outro lado, embora as variaveis macroecondmmn@s demonstrem relevancia
isoladamente para justificar os eventos de inadingih, as mesmas agregadas aos indicadores
ponderados pelo setor apresentam um maior ajustaeadielo, indicando que essas variagdes
refletem o comportamento das empresas e dos setargse estao inseridas.

O modelo desenvolvido pode ser aplicado em casteieacrédito especificas respeitando
a particularidade de concessao de cada institdigaoceira e sendo capaz de se adequar aos
perfis existente ou desejavel.

Como os valores dos indicadores contdbeis do mautelposto sdo estabelecidos em
funcdo dos resultados da regressdo, e com 0 pdsstmpo esses valores deixam de ser
estimados e passam a ser efetivos, 0 modelo sa thndmico e atualizado no decorrer do
tempo.

Ha de se considerar, ainda, que pode ser desetwahadelo em niveis mercadoldgicos
menores, sugerindo-se como continuidade do estuelaejam realizadas pesquisas futuras para
desenvolvimento de modelos para estimar cenarics yraa instituicdo financeira projetar o
risco de concessdao de uma empresa em determintp cansiderado setor de atividade ou
regido demogréfica, bem como delimitar a sens#uiléd dos setores e regides especificos as
determinadas variaveis macroecon6micas, com oiwabjde ajustar ainda mais os critérios de

concessao e consequentemergpreadbancario.
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Secdo| Divisbes Descricdo CNAE
A 01 a03 Agricultura, Pecuaria, Producdo Florestakca e Aquicultura
B 05a 09 IndUstrias Extrativas
C 10 a 33 Industrias de Transformacao
D 35 Eletricidade e Gas
E 36 a 39 Agua, Esgoto, Atividade de gestdo deuesie descontaminacio
F 41 a 43 Construcao
G 45 a 47 Comércio, Reparacao de Veiculos AutoresterMotocicletas
H 49 a 53 Transporte, Armazenagem e Correio
I 55 a 56 Alojamento e Alimentacao
J 58 a 63 Informacdo e Comunicagao
K 64 a 66 Atividades Financeiras, de Seguros ei@a\Relacionados
L 68 Atividades Imobilidrias
M 69 a 75 Atividades Profissionais, Cientificaséeficas
N 77 a82 Atividades Administrativas e Servigos @ementares
O 84 Administracdo Publica, Defesa e Seguridad@aboc
P 85 Educacao
Q 86 a 88 Saude Humana e Servi¢os Sociais
R 90 a 93 Artes, Cultura, Esporte e Recreacao
S 94 a 96 Outras Atividades de Servigos
T 97 Servigos Domésticos
U 99 Organismos Internacionais e Outras Institiagberaterritoriais




96

APENDICE B: Tratamento daBoldingsn&o financeiras

Empresa Secao CNAE

Descricdo Secao CNAE

Araucaria Participacoes S.A.

A

Agricultura, Pecagfiesca e Aquicultura

All Ore Mineragédo S.A.

Industrias Extrativas

Valetron S.A.

Industrias Extrativas

Litel Participacbes S.A.

Industrias Extrativas

MMX Mineracgdo e Metalicos S.A.

Indlstrias Extvais

Vicunha Siderurgia S.A. Industrias Extrativas
Brasmotor S.A. Industrias de Transformacao
Technos S.A. Industrias de Transformacao

Springs Global Participagbes S.A.

IndUstrias dm3formacao

Wembley Sociedade AndGnima

IndUstrias de TransiQ&n

Brasmotor S.A.

IndUstrias de Transformacao

Minupar Participacdes S.A.

IndUstrias de Tramségao

Monticiano Participacdes S.A.

Industrias de Tiamsacao

Vigor Alimentos S.A.

Industrias de Transformacao

Agrenco Ltda

Industrias de Transformacao

Brazil Pharma S.A.

IndUstrias de Transformacao

Ultrapar Participagbes S.A.

IndUstrias de Tramségdo

Frigol Foods Participacoes S.A.

IndUstrias deni@macao

Investimentos Bemge S.A.

Industrias de Transfgéma

Petropar S.A.

Industrias de Transformacao

Suzano Holding S.A.

Industrias de Transformacao

GPC Participacbes S.A.

Industrias de Transformaca

M G Poliester S.A.

0|0 w
0| [0]0)a|glo[0 010[)6|o|0|0|@|@|w|®|

Industrias de Transformacao

Unipar Participa¢des S.A. C IndUstrias de Tramségao
HRT Participacdes em Petroleo S|A. C IndUstrias de Transformacao
QGEP Patrticipacdes S.A. C IndUstrias de Transfofimac
Cosan Limited D Eletricidade e Gas
g'p')b‘p.ortunlty Energia e Participagoes D Eletricidade e Gas

Aes Elpa S.A. D Eletricidade e Gas
Afl,ue.nte Transmisséo de Energia D Eletricidade e Gas
Elétrica S/A

Bonaire Participagbes S.A. D Eletricidade e Gas
Centrais Elet. Bras S.A. — Eletrobras D Eletricel@dGas
Centrais Elet. de Santa Catarina S.A. D Eletricidade e Gas

Cia Brasiliana de Energia D Eletricidade e Gas
Cia CELG de Participacdes D Eletricidade e Gas
Cia Energética de Minas Gerais D Eletricidade e Gas
Cia Paranaense de Energia D Eletricidade e Gas
Cpfl Energia S.A. D Eletricidade e Gas
Desenvix Energias Renovaveis S.A. D EletricidatGe

EDP - Energias do Brasil S.A. D Eletricidade e Gas
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Empresa Secao CNAE Descricdo Secao CNAE
Energisa S.A. D Eletricidade e Gas
Equatorial Energia S.A. D Eletricidade e Gas
Forpart S.A. D Eletricidade e Gas
GTD Participacdes S.A. D Eletricidade e Gas
Light S.A. D Eletricidade e Gas
MPX Energia S.A. D Eletricidade e Gas
Redentor Energia S.A. D Eletricidade e Gas
Renova Energia S.A. D Eletricidade e Gas
Uptick Participacfes S.A. D Eletricidade e Gas
Daleth Participacdes S.A. E Agua, Esgoto, At,IVIdade de gestéo de
residuos
Brookfield Incorporagbes S.A. F Construgao
JHSF Patrticipacfes S.A. F Construcao
PDG Realty S.A. F Construgao
Trisul S.A. F Construcao
Betapart Participagdes S.A. F Construcao
BR Malls Participacdes S.A. F Construgao
érfrade Gutierrez Participacbes = Construcio
Bahema S.A. F Construcao
Battistella Adm Participacdes S.A. F Construgao
Bradespar S.A. F Construcao
Cia Habitasul de Participacoes F Construcao
Monteiro Aranha S.A. F Construgao
Andrade Gutierrez Concessodes S.A. F Construcao
WLM - Industria e Comercio S.A. G Comercio, Reparacao de veiculos
Automotores e Motocicletas
Kepler Weber S.A. G Comeércio, Reparacgao dge Veiculos
Automotores e Motocicletas
Comércio, Reparacao de Veiculos
Weg S.A. G Automotores e Motocicletas
_— . Comércio, Reparacao de Veiculos
DHB Industria e Comercio S.A. G Automotores e Motocicletas
L - Comércio, Reparacao de Veiculos
Plascar Participacdes Industriais S. A. G Automotores e Motocicletas
L Comeércio, Reparacao de Veiculos
Contax Participagoes S.A. G Automotores e Motocicletas
Comeércio, Reparacao de Veiculos
Dufry A.G. Automotores e Motocicletas
CCR S.A. H Transporte, Armazenagem e Correio
ECAO rodovias Concessoes e Servigos H Transporte, Armazenagem e Correio
Obrascon Huarte Lain Brasil S.A. H Transporte, Azareagem e Correio
PORTX Operacoes Portuarias S.A| H Transporte, Aemagem e Correio
Santos Brasil Participacdes S.A. H Transporte, Aenagem e Correio
Wilson Sons Ltd. H Transporte, Armazenagem e Correli
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Empresa Secao CNAE Descricdo Secao CNAE
Gol Linhas Aéreas Inteligentes S.A. H Transportendzenagem e Correio
All America Latina Logistica S.A. H Transporte, Aamenagem e Correio
Trevisa Investimentos S.A. H Transporte, ArmazenmageCorreio

International Meal Company Holdings

SA H Transporte, Armazenagem e Correio
Caianda Participacbes S.A. H Transporte, Armazenag€orreio
Sauipe S.A. | Alojamento e Alimentacdo
Contax Participacbes S.A. J Informacdo e Comun@aca
Futuretel S.A. J Informacao e Comunicagao
Telinvest S.A. J Informacao e Comunicacao
Ideiasnet S.A. J Informacdo e Comunicacao
Jereissati Participacdes S.A. J Informacao e Caragéb
Jereissati Telecom S.A. J Informacdo e Comunicacao
LF Tel S.A. J Informacdo e Comunicagao
Telemar Participacdes S.A. J Informacao e Comuéirac
Tele Norte Celular Participagbes S.A J Informagdtomunicacéo
Tim Participagbes S.A. J Informagao e Comunicagao
Brasil Brokers Participacfes S.A. L Atividades Inlidbias
Josapar - Joaquim Oliveira S.A. L Atividades Imidibs
Allis Participaces S.A. M Atividades Prof,issi_onais, Cientificas e
Tecnicas
Ligafutebol S.A. R Artes, Cultura, Esporte e Recéea
Maori S.A. R Artes, Cultura, Esporte e Recreacdo
Docas Investimentos S.A. R Artes, Cultura, EsperRecreacéo
Cia Melhoramentos de Séo Paulo R Artes, Culturpois e Recreacao




APENDICE C: Tratamento dakloldingsFinanceiras
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Empresa

Secdo CNAE

521 Participacdes S.A.

524 Participagdes S.A.

Aetatis Securitizadora S.A.

Alef S.A.

Alfa Holdings S.A.

Altere Securitizadora S.A.

Amil Participagdes S.A.

Aster Securitizadora S.A.

Banestes S.A. - Bco Est Espirito Santo

Basel Participacdes S.A.

Bco Abc Brasil S.A.

Bco Alfa De Investimento S.A.

Bco Amazobnia S.A.

Bco Bradesco S.A.

Bco Brasil S.A.

Bco BTG Pactual S.A.

Bco Daycoval S.A.

Bco Estado de Sergipe S.A. - Banese

Bco Estado do Para S.A.

Bco Estado do Rio Grande do Sul S.A.

Bco Industrial e Comercial S.A.

Banco Cruzeiro do Sul S.A.

Bco Mercantil de Investimentos S.A.

Bco Mercantil do Brasil S.A.

Bco Nordeste do Brasil S.A.

Bco Panamericano S.A.

Bco Patagbnia S.A.

Bco Pine S.A.

Bco Santander S.A.

Bco Sofisa S.A.

Belapart S.A.

Beta Securitizadora S.A.

BIC Arrendamento Mercantil S.A.

BMFBovespa S.A.

BNDES Participacdes S.A.

Bradesco Leasing S.A.

Brasil Insurance Participacdes e Administracdo S.A

Brazil Realty Cia Securitizagdo Créd. Imobiliarios

Brazilian Securities Cia Securitiza¢ao

BRB Bco de Brasilia S.A.

BRC Securitizadora S.A.

BRPR 44 Securitizadora Créd. Imob S.A.

BRPR 45 Securitizadora Créd. Imob S.A.

BRPR 46 Securitizadora Créd. Imob S.A.

BRPR 51 Securitizadora Créd. Imob S.A.

AN |IAIRIA|ARAR|ANAR R AR AR IAR|IARIA| AR AR AR AR IAN AR IR R|IAR|ARAR AN RN ARIANR|ARA R AR ARNRAR|ARR
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Empresa

Secao CNAE

BRPR 52 Securitizadora Créd. Imob S.A.

BRPR 53 Securitizadora Créd. Imob S.A.

BRPR 55 Securitizadora Créd. Imob S.A.

BRPR 56 Securitizadora Créd. Imob S.A.

BTG Pactual Participations Ltda

BTG Pactual Securitizadora S.A.

BV Leasing - Arrendamento Mercantil S.A.

Cabinda Participagdes S.A.

Caconde Participacdes S.A.

Capitalizar Participacfes S.A.

CCX Carvao da Colédmbia S.A.

Tempe Investimentos S.A.

Sentencial Asset Particip.Minas-Rio S.A.

Centennial Asset Participacdes Acu S.A.

Cetip S.A. — Mercados Organizados

Cia Participacdes Alianca da Bahia

Cia Seguros Alianca da Bahia Seg.

CIMS S.A.

Consorcio Alfa de Administracdo S.A.

Dibens Leasing S.A. - Arrend.Mercantil

Dinamica Energia S.A.

Eletrobras Participacdes S.A. — Eletropar

Elétron S.A.

Estacio Participacdes S.A.

Fibra Cia Securities de Créd.. Imobiliarios

Financeira Alfa S.A.

Finansinos S.A.

Gaia Securitizadora S.A.

Gama Patrticipacdes S.A.

GP Investments. Ltda

Grucai Participacdes S.A.

Imigrantes Cia de Créd.. Imobiliarios

Imowel Securitizadora S.A.

Infra Securitizadora S.A.

Investimentos e Particip. Em Infra S.A.

Invitel Legacy S.A.

ltaitinga Participagdes S.A.

Itall Unibanco Holding S.A.

[tausa Investimentos Itad S.A.

Itauseg Participacoes S.A.

Kroton Educacional S.A.

Laep Investments Ltd

Longdis S.A.

Mercantil Brasil Financ S.A.

Nantes Participacdes S.A.

Naomi Participagbes S.A.

AN ARIAR|IA| AR AR IANARIARIAR|IA R AR AR AR IANARIAR R IARARARAR AN AR |ANRIANR|A R AR A ANR|A
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Empresa

Secao CNAE

Neoenergia S.A.

Newtel Participacdes S.A.

Nisa Participacbes S.A.

Noah Participacdes S.A.

Obrascon Huarte Lain Brasil S.A.

Odontoprev S.A.

OGX Petroleo e Gas Participacdes S.A.

OSX Brasil S.A.

Parana Bco S.A.

Parcom Participacoes S.A.

Patria Cia Securitizadora de Créd. Imob

PDG Companhia Securitizadora

Polpar S.A.

Porto Seguro S.A.

Prompt Participagcdes S.A.

Qualicorp S.A.

RB Capital Companhia de Securitiza¢ao

RB Capital Securitizadora S.A.

RET Participacdes S.A.

Selectpart Participacdes S.A.

Setiba Participacdes S.A.

Stein SP li Participacdes S.A.

Subestacao Eletrometro S.A.

Sudeste S.A.

Sul 116 Participagdes S.A.

Sul America S.A.

Tarpon Investimentos S.A.

TC Securities Cia de Securitizacao

Tempo Participacdes S.A.

Tereos Internacional S.A.

TFA Securitizadora S.A.

TPI - Triunfo Particip. e Invest. S.A.

Uni Cidade SP Trust de Recebiveis S.A.

Univercidade Trust de Recebiveis S.A.

Wtorre Pic Securitizadora Créd. Imob S.A.

Zain Participacoes S.A.

AN A AR AR IR RIARIAR|IARIA AN AR IANRIAN R IANR|IAR|IA R AR AR AR|ARARIARR|A|R
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Empresa

Setor

Pacific Rubiales Energy Corp.

All Ore Mineragédo S.A.

Fras-Le S.A.

Valid Solucdes E Serv. Seg. Meios Pag. Ident. S.A.

Springer S.A.

Hercules S.A.

Santher Fab de Papel Sta Therezinha S.A.

Fibria Celulose S.A.

Clarion S.A. Agroindustrial

Monticiano Participagdes S.A.

Wiest S.A.

Cobrasma S.A.

Rimet Empreend Inds E Comerciais S.A.

Magnesita Refratarios S.A.

M Dias Branco S.A. - Ind Com Alimentos

Whirlpool S.A.

Springs Global Participagbes S.A.

HRT Participacdes Em Petroleo S.A.

Guararapes Confecgbes S.A.

Café Soluvel Brasilia S.A.

Bematech S.A.

Ceramica Chiarelli S.A.

Celulose Irani S.A.

Cambuci S.A.

Investimentos Bemge S.A.

Sansuy S.A. Industria de Plasticos

BRF - Brasil Foods S.A.

Biomm S.A.

Dohler S.A.

IGB Eletrbnica S/A

Botucatu Téxtil S.A.

Haga S.A.

Electro Ago Altona S.A.

Elekeiroz S.A.

Biosev S.A.

Nadir Figueiredo Ind e Com S.A.

Tecblu Tecelagem Blumenau S.A.

Metalgrafica Iguacu S.A.

Bandeirante Energia S.A.

TIOO0O00000000000I0I0I0000000n0nDN0000nI0n0nIonono0[0 [0 |
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Empresa

Setor

Cachoeira Paulista Transmissora Energia S.A.

Cesp - Cia Energética de Sao Paulo

Cia Energética do Maranhéo - CEMAR

Duke Energy Int. Ger. Paranapanema S.A.

Elektro - Eletricidade e Servicos S.A.

EMAE - Empresa Metro. Aguas Energia S.A.

Espirito Santo Centr.Eletr. S.A.

Invisto S.A.

Produtores Energet. de Manso S.A.- Proman

Bonaire Participacoes S.A.

Desenvix Energias Renovaveis S.A.

EDP - Energias Do Brasil S.A.

Equatorial Energia S.A.

Forpart S.A.

Renova Energia S.A.

Uptick Participacbes S.A.

Azevedo e Travassos S.A.

BHG S.A. - Brazil Hospitality Group

CR2 Empreendimentos Imobiliarios S.A.

EZ Tec Empreend. e Participacdes S.A.

Sonae Sierra Brasil S.A.

Costa Pinto S.A.

Dimed S.A. Distribuidora de Medicamentos

Empresa Nac Com Redito Part S.A.

Grazziotin S.A.

Raia Drogasil S.A.

Tupy S.A.

Conc Rod Ayrton Senna e Carv Pinto S.A.

Conc Rod Osorio-Porto Alegre S.A

Conc Sist Anhang-Bandeirante S.A.

Concessionaria Ecovias Imigrantes S.A.

Concessionaria Rod.Oeste SP Viaoeste S.A

Concessionaria Rodovia Pres. Dutra S.A.

Concessionaria Rota Das Bandeiras S.A.

Empresa Conc Rodov do Norte S.A.

Tegma Gestao Logistica S.A.

Terminal Garagem Menezes Cortes S.A.

Santos Brasil Participacdes S.A.

Abril Educagéo S.A.

Senior Solution S.A.

Lf Tel S.A.

||| T T|T|T|T|TITITITITIT|OOOOOOMTMMTMIM|O|0|0|0|0|0|0|0(|0|0|0|0|0|0|0|0
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Empresa Setor

Dommo Empreendimentos Imobiliarios S.A. L

XX de Novero Investimentos e Participacdes S.A.

Cia Docas de Imbituba

Z\Z|r

Mills Estruturas e Servigos de Engenharia S.A.
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Variavel Independen

e Label Equacéo
CT Capital de terceiros (1)
CP Capital Proprio (2)
DY Dividend Yield (3) e (3.1)

EBITDA EBITDA (4)
GA Giro do Ativo (5)
IBV Indicador de presenca no Indice Bovespa (®.8)(
ILA indice de Lucros Acumulados (7)
IPL indice Preco da ac&o/Lucro (8)
LA Lucro por Agéo (9)
LR Lucros Retidos (10)
ML Margem de Lucro (11)

Relac&o entre crescimento das Despesas Finaneditaso (12)

DFLL Liquido

EBAT Relag&o entre EBITDA e Ativo Total (13)

VMDT Relacéo entre o valor de mercado das acOe® sobivida (14)

ROA Retorno dos Ativos (15)

ROE Retorno do Patrim6nio Liquido (16)

CPEF Capacidade de Pagamento do Endividamentodéiman 17)

CE Composi¢ao do Endividamento (18)

IE indice de Endividamento (19)
CCL Capital Circulante Liquido (20)
LC Liquidez Corrente (21)
LS Liguidez Seca (22)

CCLAT Relacao entre Capital Circulante Liquido é/AfTotal (23)

IST indice de Saldo em Tesouraria (24)

FCO Fluxo de Caixa das Atividades Operacionais (25)
FCI Fluxo de Caixa das Atividades de Investimento 26) (

FCF Fluxo de Caixa das Atividades de Financiamento (27)




APENDICE F: Testes Estatisticos da Analise Discriminante
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Valid N (list wise)

Classificacéo Mean Std. Deviation Unweighted Weighted
CT .99587 242779 126 126.000
CP .95274 .326601 126 126.000
DY .97564 2.015507 126 126.000

EBITDA 1.69853 4.802351 126 126.000
GA 1.03687 447428 126 126.000
IBV 34127 476029 126 126.000
ILA 1.22388 1.452276 126 126.000
IPL -1.82031 8.213010 126 126.000
LA .84158 2.135259 126 126.000
LR .79817 3.111767 126 126.000
ML .96078 2.196146 126 126.000

DFLL 1.53466 7.848248 126 126.000
EBAT .93622 784077 126 126.000
Adimplente VMDT .99625 .866228 126 126.000
ROA .68605 1.430264 126 126.000
ROE .43898 4.165042 126 126.000
CPEF 1.04572 2.142609 126 126.000
CE 1.04023 .573891 126 126.000
IE 1.04474 473725 126 126.000
CCL 77241 3.190694 126 126.000
LC .92857 .355386 126 126.000
LS .92224 404670 126 126.000

CCLAT 77708 4.603863 126 126.000
ST .80586 2.932905 126 126.000
FCF 1.10792 5.100784 126 126.000
FCI 1.04153 2.657097 126 126.000
FCO 1.12073 2.493308 126 126.000
CT 1.05498 .186028 126 126.000
CP .59842 .556205 126 126.000
DY .56136 1.210926 126 126.000

EBITDA 2.12225 4.158534 126 126.000
GA 76704 .601573 126 126.000
IBV .33195 471349 126 126.000
ILA 48741 .720182 126 126.000
IPL -8.95526 31.573586 126 126.000
LA .58056 1.179996 126 126.000
LR .78826 1.963219 126 126.000
ML .35161 2.127130 126 126.000

DFLL 5.84000 9.496150 126 126.000
EBAT .70571 .876382 126 126.000
Inadimplente VMDT 4.26415 5.109802 126 126.000
ROA 77417 1.703651 126 126.000
ROE .96055 2.277685 126 126.000
CPEF .81191 .915333 126 126.000
CE .93258 .365957 126 126.000
IE .62755 515774 126 126.000
CCL -7.94758 5.648501 126 126.000
LC .66458 .330871 126 126.000
LS .66228 .340970 126 126.000

CCLAT 23477 1.120748 126 126.000
ST -.60373 2.402680 126 126.000
FCF .48508 5.083870 126 126.000
FCI 42684 4.800699 126 126.000
FCO 2.65864 5.283437 126 126.000
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Total

CT 1.02543 .217864 252 252.000
CP 77558 488568 252 252.000
DY .76850 1.672234 252 252.000
EBITDA 1.91039 10.552873 252 252.000
GA .90195 .546073 252 252.000
IBV .33661 AT72773 252 252.000
ILA .85565 1.201993 252 252.000
IPL -5.38779 3.298708 252 252.000
LA 71107 1.726588 252 252.000
LR .79321 2.596482 252 252.000
ML .65619 2.179081 252 252.000
DFLL 1.68733 8.934633 252 252.000
EBAT .82096 .837850 252 252.000
VMDT 2.63020 4.007137 252 252.000
ROA .73011 10.955347 252 252.000
ROE .69977 3.360223 252 252.000
CPEF .92882 1.648396 252 252.000
CE .98640 483345 252 252.000
IE .83614 .536588 252 252.000
CCL -8.58759 4.599530 252 252.000
LC .79658 .367302 252 252.000
LS .79226 .395493 252 252.000
CCLAT .50592 3.354834 252 252.000
ST .10106 2.767216 252 252.000
FCF .79650 5.091750 252 252.000
FCI 73419 3.884366 252 252.000
FCO 1.88969 4.194198 252 252.000
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Pooled Within-Groups Matrices’

CT CP DY |[EBITD | GA IBV | ILA IPL LA LR ML DFLL EBAT| VMDT | ROA | ROE [CPEH CE | IE CCL LC | LS |CCLAT|ST FCF | FCI | FCO
cT .047] -.054 |-.008] -.170 | .002 ]-.013| -.063 | -.347 | -.028 | .000 | -.098 | 1.744 |-.028 | .082 | -.141 | .035 |-.055|.016| .032 | -2.021 |-.019]-.016] -.080 | -.083 | -.136 | -.077 | -.002
CcpP -.054] .208 | .112 | .942 | .125 | .057| .234 | 3.156 | .199 | .131 | .328 | -12.568 | .155 | -1.036 | .343 | .213 |.153|.014| .066 | 13.349 |.095].093| .220 | .554 | .460 | .162 | -.514
DY -.008] .112 |2.764| .301 | .143 |.100| .170 | 2.083 | .360 | .286 | -.023 | -7.931 | .226 | -1.099 | .880 | .300 [-.011f.021| .095 | 11.013 |.070|.065| .465 | .457 | .122 | -.201 | -.647
EBITDA]-.170] .942 | .301 J111.76{ .626 |1.490] 1.696] 13.690] 5.876| .024 |-6.431| -81.991 | 3.896 | -7.540 |10.353]|13.115|-.704]-.281| .845 | 95.397 |.425].414| .881 | 3.423]3.291|4.121|-1.646
GA .002] .125 | .143| .626 | .281 |.044| .132 | 3.018 | .157 | .116 | .098 | -12.075| .082 | -1.218 | .426 | .182 |.023].086| .139 | 13.710 | .063|.063| .188 | .494 | .287 | -.076 | -.846
IBV -.013] .057 | .100 | 1.490 | .044 |.224] .121 | 1.376 | .216 | -.015| .100 | -4.723 | .161 | -.612 | .418 | .348 [-.063]-.086]| .099 | 6.967 |.042].046]| .113 | .326 | .425 | .280 | -.073
ILA -.063| .234 | .170] 1.696 | .132 |.121]1.314| 3.431 | .567 | .037 | .529 | -10.628 | .384 | -1.097 | .762 | .818 |.153].004| .037 | 14.641 |.133].143| .578 | .867 | 1.386| .559 | -.024
IPL -.347] 3.156 | 2.083]13.690| 3.018 |1.376] 3.431|532.172] 2.836 | 3.099 | 1.837 | -837.135| 3.304 | -43.490] -2.140| 4.276 |3.872] .157 | 2.750| 274.867 |1.437|1.451] .487 |11.326| 7.054]10.730] .953
LA -.028| .199 | .360 | 5.876 | .157 |.216| .567 | 2.836 | 2.976| .184 | .304 | -13.687 | .701 | -1.312 | .944 |3.072|.140]-.117] .114 | 15.607 |.067].053| .702 | .366 | 1.501| .046 | -.730
LR .000] .131 | .286 | .024 | .116 |-.015| .037 | 3.099 | .184 | 6.769| .241 | -13.935| .170 | -1.592 |-2.449] -.849 | .188 ] .006 | .108 | 16.064 | .036|.020| .364 | .786 | .853 | -.641 | -.555
ML -.098] .328 |-.023]-6.431| .098 |.100| .529 | 1.837 | .304 | .241 | 4.674] -11.617 | .192 | -1.096 | 5.497 | .392 | .489|-.063| .015 | 16.416 |.114|.114| .698 | .140 | 1.139]| -.692 | -1.078
DFLL 1.744}-12.564-7.931)-81.991}-12.079-4.723-10.624-837.135-13.684-13.939-11.617 3190.616}- 12.964 96.324 |-10.611}-15.129-9.217-3.48(3-10.221}-1261.6635.943-6.05§ -8.535 |-47.034-28.504-28.034 29.078
EBAT |-.028]| .155 | .226 | 3.896 | .082 |.161] .384 | 3.304 | .701 | .170 | .192 | -12.965| .691 | -1.170 | .203 | 1.224|.069]-.039| .122 | 14.213 |.093]|.099| .240 | .689 | .468 | .216 | -.509

Covariance VMDT | .082|-1.036|-1.099 -7.540(-1.218]-.612|-1.097]-43.490|-1.312|-1.592|-1.096]| 96.324 |-1.170| 13.430|-1.024]-1.153|-.431|-.174|-1.180| -112.695|-.533|-.554| -.408 |-4.458|-3.566| .093 | 6.048
ROA -.141] .343 | .880 | 10.353| .426 | .418| .762 | -2.140 | .944 |-2.449| 5.497] -10.611 | .203 | -1.024 |120.49¢| 2.455|1.184] .561 | -.397 | 17.236 |-.377|-.424| .168 | -.213 | .843 | 1.039| .422
ROE .035] .213 | .300 [13.115] .182 | .348| .818 | 4.276 | 3.072| -.849 | .392 | -15.129 | 1.224] -1.153 | 2.455 |11.268|-.430]-.326| .095 | 16.339 | .168|.161] 1.198 | -.512 | .256 | .246 | -.686
CPEF J-.055] .153 [-.011]| -.704 | .023 |-.063| .153 | 3.872 | .140 | .188 | .489 | -9.217 | .069 | -.431 | 1.184| -.430 |2.714]-.023| -.065 | 8.387 |.114].130| .109 | .168 | .565 | 1.100| 1.132
CE .016] .014 | .021 | -.281 | .086 |-.086| .004 | .157 |-.117 | .006 | -.063 | -3.480 | -.039 | -.174 | .561 | -.326 [-.023].232| .015 | 2.412 |-.030|-.034] -.264 | -.007 | -.096 | -.103 | -.288
IE .032] .066 | .095| .845 | .139 |.099| .037 | 2.750 | .114 | .108 | .015 | -10.221| .122 | -1.180 | -.397 | .095 |-.065] .015| .245 | 11.756 | .058 | .064| -.191 | .486 | .306 | -.015 | -.667
CCL 2.021]13.34911.01] 95.397|13.710]6.967|14.641] 24.867 |15.607|16.064]16.416| -12.663 [14.213]|-12.695]|17.236|16.339|8.387|2.412|11.756] 14.171 |7.230|7.486| 11.548]56.737|48.559]19.284|-57.689
LC -.019] .095 | .070 | .425 | .063 |.042| .133 | 1.437 | .067 | .036 | .114 | -5.943 | .093 | -.533 | -.377 | .168 |.114]-.030| .058 | 7.230 |.118].126| .384 | .517 | .204 | .010 | -.367
LS -.016] .093 | .065 | .414 | .063 | .046| .143 | 1.451 | .053 | .020 | .114 | -6.058 | .099 | -.554 | -.424 | .161 |.130(-.034| .064 | 7.486 |.126|.140| .404 | .565 | .230 | .022 | -.363
CCLAT J-.080] .220 | .465| .881 | .188 |.113| .578 | .487 | .702 | .364 | .698 | -8.535 | .240 | -.408 | .168 | 1.198].109 |-.264| -.191 | 11.548 |.384|.404]11.226] 1.368| .165 | -.025 | -.811
ST -.083]| .554 | .457 | 3.423 | .494 | .326| .867 | 11.326| .366 | .786 | .140 | -47.034 | .689 | -4.458 | -.213 | -.512 | .168 |-.007| .486 | 56.737 | .517 | .565| 1.368 | 7.187 | 4.187 | .446 | -2.576
FCF -.136] .460 | .122 ]| 3.291| .287 | .425]|1.386| 7.054 | 1.501| .853 | 1.139)] -28.502 | .468 | -3.566 | .843 | .256 | .565[-.096| .306 | 48.559 |.204|.230| .165 | 4.187|25.932| 2.097 | -.568
FCI -.077] .162 |-.201] 4.121| -.076 | .280 | .559 | 10.730| .046 | -.641 | -.692 | -28.035 | .216 | .093 | 1.039 | .246 |1.100]-.103| -.015 | 19.284 |.010.022| -.025 | .446 | 2.097|15.053|12.146
FCO -.002] -.514 |-.647|-1.646| -.846 |-.073]| -.024 | .953 | -.730 | -.555 |-1.078] 29.078 | -.509 | 6.048 | .422 | -.686 |1.132]-.288| -.667 | -57.688 |-.367|-.363| -.811 |-2.576| -.568 |12.146| 17.066
cT 1.000] -.552 |-.023| -.074 | .019 |-.132] -.255 | -.070 | -.075 | .000 | -.209 143 | -155] .104 | -.060 | .049 |-.155].155| .299 | -.246 |-.259]-.204| -.111 | -.144|-.123]-.092 | -.003
CcP -.552| 1.000| .147 | .195 | .518 |.266| .448 | .300 | .253 | .110 | .332 | -.488 409 | -.620 | .068 | .139 |.203].063| .294 770 |.605|.548] .144 | .453 | .198 | .092 | -.273
DY -.023] .147 |1.000] .017 | .162 |.127] .089 | .054 | .125 | .066 | -.006 | -.084 .163 | -.180 | .048 | .054 |-.004].026| .115 174 |.123|.105] .084 | .103 | .014 | -.031 | -.094
EBITDA|-.074| .195 | .017 ]| 1.000 | .112 |.298] .140 | .056 | .322 | .001 | -.281| -.137 443 | -.195 | .089 | .370 |-.040]-.055| .161 .237 |.117|.105] .025 | .121 | .061 | .100 | -.038
GA .019] 518 | .162 | .112 | 1.000|.176| .217 | .247 | .171 | .084 | .086 | -.403 .186 | -.627 | .073 | .103 |.027].335]| .528 .681 |.345|.318] .106 | .348 | .106 | -.037 | -.386

Correlation BV -.132] .266 | .127 | .298 | .176 |1.000] .222 | .126 | .265 | -.012| .098 | -.177 410 | -.352 | .080 | .219 |-.081]-.376] .421 .387 |.257|.260] .071 | .257 | .176 | .152 | -.038
ILA -.255] .448 | .089 | .140 | .217 |.222]|1.000| .130 | .287 | .012 | .213 | -.164 402 | -.261 | .061 | .213 [.081|.007 | .066 .336 |.339].333| .150 | .282 | .237 | .126 | -.005
IPL -.070] .300 | .054 | .056 | .247 |.126| .130 | 1.000 | .071 | .052 | .037 | -.642 .172 | -514 | -.008 | .055 [.102].014| .241 .314 ].181].168| .006 | .183 | .060 | .120 | .010
LA -.075] .253 | .125| .322 | .171 |.265| .287 | .071 |1.000| .041 | .082 | -.140 489 | -.207 | .050 | .530 [.049|-.141| .134 .238 |.1141.082] .121 | .079 | .171 | .007 | -.102
LR .000] .110 | .066 | .001 | .084 ]-.012| .012 | .052 | .041 | 1.000| .043 | -.095 .078 | -.167 | -.086 | -.097 | .044 | .005| .084 .162 1.040].021]| .042 | .113 | .064 | -.063 | -.052
ML -.209] .332 |-.006| -.281 | .086 |.098| .213 | .037 | .082 | .043 | 1.000] -.095 .107 | -.138 | .232 | .054 |.137|-.061]| .014 .200 |.153].141] .096 | .024 | .103 | -.083 | -.121
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DFLL .143] -.488 |-.084| -.137 | -.403 |-.177| -.164 | -.642 | -.140 ] -.095 | -.095| 1.000 |-.276| .465 | -.017 | -.080 |-.099|-.128| -.365| -.588 [-.306|-.287| -.045 | -.311 | -.099 | -.128 | .125
EBAT |-.155| .409 | .163 | .443 | .186 | .410] .402 | .172 | .489 | .078 | .107 | -276 |1.000| -.384 | .022 | .439 |.050[-.097] .295 450 |.327].319| .086 | .309 | .110 | .067 | -.148
MDT | .104]| -.620 |-.180] -.195 | -.627 |-.352| -.261 | -.514 | -.207 | -.167 | -.138 | .465 |-.384 | 1.000 | -.025 | -.094 |-.071]-.099] -.650 | -.809 [-.424]-.404| -.033 | -.454 | -.191 | .007 | .399
ROA -.060] .068 | .048 | .089 | .073 [.080) .061 | -.008 | .050 | -.086 ] .232 | -.017 .022 | -.025 | 1.000 | .067 |.065].106 | -.073 .041 |-.100]-.103| .005 | -.007 | .015 | .024 | .009
ROE .049| .139 | .054 | .370 | .103 |.219] .213 | .055 | .530 | -.097 | .054 | -.080 | .439 | -.094 | .067 | 1.000 |-.078|-.202| .057 128 |.146].128| .106 | -.057 | .015 | .019 | -.049
CPEF J-.155| .203 [-.004] -.040 | .027 |-.081| .081 | .102 | .049 | .044 | .137 | -.099 .050 | -.071 | .065 | -.078 |1.000]-.029] -.080 | .134 |.202].211] .020 | .038 | .067 | .172 | .166
CE .155| .063 | .026 | -.055 | .335 |-.376] .007 | .014 |-.141] .005 |-.061| -.128 |-.097| -.099 | .106 | -.202 |-.029|1.000| .064 .132 |-.180|-.188| -.164 | -.005 | -.039 | -.055 | -.145
IE 299 .294 | .115| .161 | .528 | .421| .066 | .241 | .134 | .084 | .014 | -.365 .295 | -.650 | -.073 | .057 |-.080|.064|1.000] .625 |.340|.346] -.115 | .366 | .121 | -.008 | -.326
CCL -.246] 770 | .174| .237 | .681 |.387| .336 | .314 | .238 | .162 | .200 | -.588 450 | -.809 | .041 | .128 |.134].132| .625 | 1.000 |.554|.526] .091 | .557 | .251 | .131 | -.367
LC -.259] .605 | .123 | .117 | .345 |.257| .339 | .181 | .114 | .040 | .153 | -.306 .327 | -.424 | -.100 | .146 |.202]-.180| .340 .554 ]1.000].980| .334 | .562 | .117 | .007 | -.259
LS -.204] 548 | .105| .105 | .318 |.260| .333 | .168 | .082 | .021 | .141 | -.287 .319 | -.404 | -.103 | .128 |.211|-.188| .346 .526 |.980]1.000] .323 | .564 | .121 | .015 | -.235
CCLAT |J-.111] .144 | .084 | .025 | .106 |.071| .150 | .006 | .121 | .042 | .096 | -.045 .086 | -.033 | .005 | .106 |.020]-.164]| -.115 .091 |.334].323] 1.000 | .152 | .010 | -.002 | -.059
ST -.144] .453 | .103 | .121 | .348 |.257| .282 | .183 | .079 | .113 | .024 | -311 .309 | -.454 | -.007 | -.057 | .038 |-.005| .366 557 |.562].564| .152 | 1.000| .307 | .043 | -.233
FCF -.123] .198 | .014 | .061 | .106 |.176) .237 | .060 | .171 | .064 | .103 | -.099 110 | -.191 | .015 | .015 |.067]-.039| .121 251 |.117].121| .010 | .307 | 1.000] .106 | -.027
FCI -.092] .092 |-.031| .100 | -.037 |.152] .126 | .120 | .007 | -.063 | -.083 | -.128 .067 | .007 | .024 | .019 |.172]-.055] -.008 .131 |.007].015| -.002 | .043 | .106 | 1.000| .758
FCO -.003] -.273 |-.094( -.038 | -.386 {-.038] -.005] .010 [-102|-052]-121| .125 |[-148| .399 | .009 | -.049|.166]-.145]| -.326 | -.367 |-.259]-.235] -.059 | -.233 | -.027 | .758 | 1.000

a. The covariance matrix has 250 degrees of freedom




APENDICE H: Resultados do Teste F da Andlise Discriminante
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Wilks' Lambda F dfl df2 Sig.
CT .982 4,705 1 250 .031
CP .868 38.022 1 250 .000
DY .985 3.911 1 250 .049
EBITDA .935 24.325 1 250 .000
GA .939 16.321 1 250 .000
IBV 913 .024 1 250 .006
ILA .906 26.007 1 250 .000
IPL 976 6.027 1 250 .015
LA .994 1.442 1 250 231
LR 1.000 .001 1 250 976
ML .980 5.002 1 250 .026
DFLL 915 23.237 1 250 .000
EBAT .981 4,841 1 250 .029
VMDT .833 50.095 1 250 .000
ROA 1.000 .004 1 250 .949
ROE .994 1.521 1 250 219
CPEF .995 1.269 1 250 261
CE .988 3.151 1 250 077
IE .848 44.715 1 250 .000
CCL .793 65.402 1 250 .000
LC .870 37.245 1 250 .000
LS .892 30.410 1 250 .000
CCLAT .993 1.651 1 250 .200
ST .935 17.416 1 250 .000
FCF .996 942 1 250 .333
FCI .994 1.581 1 250 210
FCO .966 8.731 1 250 .003




