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Resumo

Este estudo tem por objetivo analisar a capacidageedicdo quando da aplicacdo da analise
financeira fundamentalista para a concessdo det@rédividual em relacdo a previsdo de
inadimpléncia das empresas brasileiras listadd&3Mh&FBovespa por meio de um estudo de
caso em uma instituicao financeira. Foram analsa&tapresas de capital aberto listadas na
BMF&BOVESPA que compunham a carteira de créditoude Instituicdo Financeira no
periodo de 2008-2012. A partir de uma Analise Dnisicrante, cinco indicadores contabeis
foram selecionados por possuirem maior capacidaéditipa acerca dos eventos de
inadimpléncia: Capital Circulante Liquido, Giro d&tivo, indice de Endividamento,
participacdo no indice Bovespa e o indice de Lugxosmulados. Posteriormente, foram
adicionadas as variaveis macroecondmicas PIB e TBé&sica de Juros, bem como
indicadores contabeis ponderados pelo setor de&dua estimados por meio de modelos
vetoriais autoregressivos, 0os quais foram agregados modeldogit. Os testes estatisticos
indicaram que a estimagdo por modelos autoregmssiy é relevante para os indicadores
contabeis ponderados pelo setor de atuacdo e n@o asavariaveis macroecondmicas.
Entretanto, os resultados mostram que embora @& macroecondmicas nao tenham se
mostrado individualmente relevantes na estimac&oestentos de inadimpléncia no modelo
proposto, o modelo com os indicadores contdbeigseacao daquelas varidveis, mostrou-se
mais robusto do que o modelo apenas com os indesdmntabeis, com taxa de acerto de
97,3% contra 95,3%.
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Abstract

This paper has the purpose examine the abilityedipt when the application of fundamental
financial analysis for the granting of personaln®an relation to the default prediction of
Brazilian companies listed on the BM&FBovespa tigiloua case study of a financial
institution. Our sample consists of firms listed the Brazilian stock exchange that were
included in the credit portfolio of a financial titation in the period 2008-2012. Based on a
discriminant analysis, five accounting indicatorergv selected for having the highest
predictive capacity concerning default events: Mairking Capital, Asset Turnover, Debt
Ratio, Bovespa’s index participation and the RetdinEarnings’ Index. Afterwards,
macroeconomic variables GDP and Base Interest Rateyell as accounting indicators
weighted by industry sector and estimated by medingector autoregressive models were
included to a logit model. Statistical tests hat®ven that the estimation by means of
autoregressive models is relevant only when acoogivariables are used but not when the
macroeconomic variables are included. The resntiEate that although the macroeconomic
variables have not shown to be individually releviarthe estimation of default events in the
proposed model, the model with both accountingaldeis and macroeconomic variables has
proved to be more robust, with a success rate @%7or the latter against 95.3% for the
former.

Keywords: Credit Risk. Fundamental Financial Analysis. Aaating Indicators. Industry
Sector. Macroeconomic Variable.

1 Introducéo

7

A concessao de crédito € um dos fatores necessgwiaesenvolvimento de uma
economia, tendo em vista sua capacidade de alayamodo desenvolvimento dos negocios e
do crescimento econémico. Essa relacdo entre ceiwele crédito e crescimento econdmico
esta associada ao fato de que, se héa eficiénciapheacdo dos recursos financeiros,
proporcionam-se retornos viaveis que permitem atimadade de um ciclo virtuoso,
influenciando o crescimento econdmico, que por\gmrinfluencia o desenvolvimento do
sistema financeiro (BENCIVENGA; SMITH, 1991; PAGAN®I93; BECSI; WANG, 1997,
LEVINE, 1997; BEBCZUK, 2001).

A concesséo de crédito no Brasil em 2011 alcangguaatia de R$ 2.133,65 bilhdes
de recursos livres e direcionados, equivalentes %6 do PIB daquele ano, com crescimento
de 25,13% ante 2010 (BACEN, 2012) e perspectivaaieutencao desse crescimento. A taxa
de inadimpléncia em 2011, por sua vez, situou-se5gsf, com aumento de 1 ponto
percentual em relacédo a 2010.

O Brasil tem apresentado mudancas na economia Itiosgl anos, incluindo as
relacionadas ao mercado de crédito, que apresentoguadro de reducdo de taxas de juros,
especialmente a partir do inicio de 2012, emboljaras tenham voltado a subir ao longo de
2013, em consequéncia ao aumento dos indices ldedaf No entanto, acredita-se que as
taxas de juros deverao cair novamente, tao logdacéo dé sinais de arrefecimento. Assim,
faz-se necessario ajustar cada vez mais 0s cstél@oconcessao para que uma eventual
expansdo de crédito ndo resulte em vulnerabilidgpdea as instituicbes financeiras e a
economia nacional, permitindo consolidar o circd® eficacia entre o crescimento da
economia e do mercado de crédito.

Um melhor ajuste dos critérios de concessao é mipeth mensuracéo da forma mais
adequada do risco do crédito, na tentativa de rewi$a eventos de inadimpléncia que
correspondem a maior fatia do custo de concess&o irtdituicbes financeiras (IF)
(MERTON, 1974; SU-LIN; YAN-MIG, 2008; OREIROet. al., 2006). Em 2010 a
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inadimpléncia correspondeu a 28,74% do valor thtapread bancarid (BACEN, 2010). Em
estudo publicado pelo BACEN (2010), foi verificashaior custo do financiamento bancario
de acordo com o grau de restricdo financeira dgzesas e, ainda, 0 aumento do custo de
financiamento durante a crise financeira de 20Q8icando que tanto a probabilidade de
inadimpléncia quanto os aspectos macroeconémicos iBfluéncia no custo do
financiamento.

A importancia do papel da inadimpléncia foi analssaha pesquisa realizada por
Berger e DeYoung (1997) quando testou a relacae epialidade de crédito, eficiéncia do
custo e capital bancario, e foi verificada que @tddades proximas da faléncia apresentam
grande proporgdo de créditos inadimplentes e ce#toados.

A reforma na Supervisdo Bancéaria aprovada pelo oo Basiléia, usualmente
conhecida como Acordo de Basiléia Il, ressaltonteresse na relagcdo entre risco de crédito e
condicbes macroecondémicas, de forma a desenveolsgumentos anticiclicos que aumentem
o capital minimo regulamentar em periodo de cremtime o diminuam em periodo de
recessao.

Corroborando a necessidade de uma melhor analise fpamacdo do capital
regulamentar, a Resolucdo BACEN n° 3721/2009,era ¥Il do seu artigo 4° estipula que a
estrutura de gerenciamento do risco de crédito gesser a avaliacdo das operacdes sujeitas
ao risco de crédito, que leve em conta as condigiesmercado, as perspectivas
macroecondmicas, as mudangas em mercados e predososfeitos de concentragéo setorial
e geografica, entre outros, aspectos esses cambidena Analise Financeira Fundamentalista
(AFF) (QUIRIN et. al., 2000; PALEPLEL. al., 2004).

Os modelos utilizados pelas agéncias de risco éditor Credit Risk+, KMV da
Moody’s, Moody’s Standard, utilizam a inadimplénbiatorica como varidvel de mensuracéo
de risco de crédito. Merton (1974) e Su-Lin e Yamd/A2008) também tém a inadimpléncia
histérica como variavel, enquanto que Wilson (1998pnfim (2009) corroboram com o fato
de que varidveis macroecondmicas influenciam essaswnacdo, ndo sendo comuns 0S
modelos individuais que agregam varios fatores malisse, como os indicadores
macroecondmicos e contabeis em conjunto. A concaps@nto a decisdo de crédito torna-se
cada vez mais importante, tendo em vista essasregenuargens e a necessidade de uma
maior aproximagao em relagdo ao comportamentodutarcrédito concedido. Nesse sentido
a AFF, com seus aspectos contabeis e econdmiodsjnoo 0s aspectos setoriais, tem
importante papel e apresenta-se como um assunttunpa relevante, acreditando-se atingir
a andlise de concessao de crédito de uma formé (G&HARES, 2010; PAPELUet. al.,
2004).

Com base nos aspectos até aqui apresentados,emtprestudo procura responder a
seguinte questdo de pesquisa: a Andlise Finarieeirdamentalista (AFF), considerados seus
aspectos contabeis, econémicos e setoriais, €argkewna concessao de crédito a ponto de
justificar a sua aplicagdo nas andlises individdaisoncesséao de crédito?

Desse modo este trabalho tem por objetivo anaisapacidade de predicdo quando
da aplicacdo da AFF para a concessdo de crédiividndl em relacdo a previsdo de
inadimpléncia das empresas brasileiras listadd&®M&FBovespa por meio de um estudo de
caso em uma institui¢cao financeira.

Para o alcance do objetivo geral, foram definidoseaguintes objetivos especificos: a)
identificar os indicadores contabeis ponderados pelor de atuacdo que séo relevantes para
justificar a ocorréncia dos eventos de inadimpkncb) selecionar indicadores
macroecondmicos relacionados ao crescimento eceondmi que, portanto, podem ser
relevantes no comportamento de concessdes decogréjliespecificar e testar modelo que
considera os aspectos previstos na AFF para mensuiaco de crédito individual como
instrumento para acompanhamento de carteira.
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O presente trabalho, sustentado teoricamente ersolVi{1998) e Crouhwt. al.
(2000), é relevante a medida que visa especificarnuodelo que agregue indicadores
macroecondmicos em conjunto com os fundamentos & para desenvolvimento de
modelo preditivo na tomada de decisdo quanto aessdo de crédito individual em empresas
brasileiras listadas na BM&FBovespa por meio deastudo de caso em uma Instituicdo
Financeira (IF).

Adicionalmente este estudo justifica-se pelo cenfrasileiro, no qual passa por um
ambiente de menores taxas de juros praticadas pelos e, portanto, menorgs eads,
tornando-se cada vez mais necessario o ajuste abslos de risco de crédito, com o objetivo
de se prever de forma mais adequada a inadimp)éocipe poderia reduzir o custo da
concessao de crédito pelos bancos. Esses aspestosna considerados sdo constituidos de
indicadores contabeis das empresas, associadpeet@secondmicos, incluidos os do setor
de atuacdo das empresas (QUIRIN al., 2000; SILVA, 2004; PAPELWet. al., 2004).
Ressalta-se que o estudo ndo esta centrado nseaddlprevisdo de faléncia e sim na andlise
individual como instrumento para monitoramento deeira, para que sejam definidos os
parametros de concessao de crédito e defini¢cdprdad nos novos pedidos de concessao.

2 Referencial Teorico

Como toda entidade, as instituicoes financeiraguléggm de sua atividade operacional
para gerar capital econdmico e essa atividade stensa intermediacdo financeira, que de
uma forma geral, consiste na captacdo e aplicaga®alrsos financeiros. As instituicoes
financeiras captam recursos por meio dos depos#aizados, aplicando-os em forma de
concessao de crédito. Os recursos, apds passaramegenomia, voltam por meio de
depositos, proporcionando nova fonte de captacima s instituicbes, e assim
sucessivamente (SCHUMPETER, 1911; GOLDSMITH, 19BHAW, 1973; ROBINSON,
1952; BENCIVENGA; SMITH, 1991; PAGANO, 1993; BECSIVANG, 1997; LEVINE,
1997; BEBCZUK, 2001; SILVA; PORTO JUNIOR, 2006).

A diferenca entre a taxa de custo e a taxa deagalic definida comspread bancério,
€ uma das fontes do resultado econdmico para dsuig@es financeiras, depois de
descontados todos 0s custos inerentes a conceasitivielade operacional. A mensuragdo do
spread é realizada com base em diversas variaveis, sandadimpléncia a parcela mais
significativa desse custo (HO; SAUNDERS, 1981; OREEt. al., 2006). Segundo dados do
BACEN (2010), a inadimpléncia representou em me&fi& da composicao depread
bancario se considerado o periodo de 2006 a 20tHdinhpléncia, na sua esséncia, €
conceituada como “0 ndo pagamento até a data aonvento de um compromisso financeiro
com outrem, descumprimento de um contrato, ou ddqgar uma de suas condi¢des”
(MICHAELIS, 1998). Vale ressaltar que o processo idadimpléncia precede o de
insolvéncia, dado que as empresas requerem ouaacfaéncia quando nao tem condi¢des
de arcar com 0s seus cCOmpromissos assumidos.

Merton (1974) identificou a inadimpléncia como wa&gl relevante no custo da
concessao de crédltaque passou a ser objeto de analise no que tangsca de crédito. Ele
postulou ainda que o valor de uma divida dependenemlmente de trés itens: a taxa de
retorno livre de risco, as varias provisoes e igss contidas no contrato e a probabilidade
de a firma estar apta a satisfazer alguns ou todagquerimentos do contrato, ou seja, a
probabilidade de realizar o pagamento. Segundotor,aum investimento arriscado néo
necessariamente possui um retorno desfavoravelsimasm retorno incerto.

Ho e Saunders (1981) propdem que ha dois tiposckrteza que influenciam o
spread bancario: (i) a incerteza da falta de sincroniaadgidepdsitos e; (ii) a incerteza quanto
a taxa de retorno dos empréstimos, que € pautdaanpdimpléncia dos tomadores. O ponto
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defendido pelos autores é que essa inadimplén@apoée ser definida previamente, s6
podendo ser estimada a sua probabilidade.

A inadimpléncia pauta a incerteza de retorno dagoopmo o preco, ou sejaswead
bancario é definido previamente a concessao, anipd@hcia ira aumentar ou diminuir o
retorno de determinada concessao.

Berger e DeYoung (1997) também identificaram essgelpda inadimpléncia na
concessao de crédito, quando testaram a relag@oceratidade de crédito, eficiéncia do custo
e capital bancario e verificaram que entidades ipréax a faléncia apresentam grande
proporcao de creditos inadimplentes.

Tendo em vista que a inadimpléncia afeta diretaenentcusto de financiamento
(MERTON, 1974, OREIRG. al., 2006, SU-LIN;YAN-MING, 2008), a sua probabilidad
de ocorréncia se torna o foco de uma concesséentdoto, essa inadimpléncia ndo pode ser
medida e o risco de sua ocorréncia deve ser eglipr¥iamente a concessao, o que podera
ser realizado por meio da analise financeira fureddatista (AFF). A AFF consiste de um
processo amplo de conversdo das informacdes dispsniincluindo informacdes de
mercado, econbmicas e politicas, para tentar detarmo valor de uma empresa
(PIOTROSKI, 2000). Trata-se de uma ferramenta pogigdo dos analistas de mercado para
avaliacdo e escolha entre alternativas de investosea partir de diversas informagoes,
inclusive aquelas disponibilizadas pelas empreBAYARES, 2010).

Olson e Mossman (2003) e Kothari (2001) defenderalor preditivo do processo da
AFF com base em informacgdes contabeis, que emmongom dados macroecondémicos e do
setor de atuacdo de cada empresa, sdo utilizado®lpr o valor da empresa. Palepual.
(2004) apontaram 04 (quatro) aspectos que envolvéXikF: (1) analise das estratégias de
negocios que verifica 0 desempenho através dasanddi industria na qual a empresa esta
inserida; (2) analise contabil que verifica a a®liinanceira por meio das demonstracdes
contébeis; (3) analise financeira que verifica adgpmances passada e atual da empresa; e
(4) analise prospectiva que tem valor preditiveaderdo com a visao do analista. Quigtn
al. (2000), Silva (2004) e Papehi. al. (2000) descrevem a AFF como a utilizacdo do
panorama macroeconémico, o ambiente de atuacdomgaesa e a andlise econdémico
financeira para andlise prospectiva, ou seja, agagfo de todos esses os fatores resulta na
projecéo das demonstracdes para o horizonte des€ado o risco de mercado e o risco de
crédito ndo sdo separaveis, normalmente a expoawdisco depende de ambos os fatores,
risco de crédito aliado ao do mercado (ALESSANBREHMANN, 2010). Desse modo, as
caracteristicas especificas das empresas agregadasiaveis de controle ou variaveis
econdmicas agregadas, podem melhorar os resultddogrevisdo de inadimpléncia
(BONFIM, 2009).

Assim, a pesquisa € direcionada para verificar@oméancia da AFF, a partir de seus
aspectos relacionados: (i) contabeis, com base imtisadores contabeis, que buscam
identificar a especificidade de cada empresa;nigcroecondmicos, que englobam a insercéo
no ambiente de atuacdo da empresa e o direcionamemirescimento econémico do pais em
gue a empresa e setores estdo inseridos, paraficdens sua capacidade preditiva na
concessao de crédito, sendo baseada, portantoyaudag¢ao a inadimpléncia.

3 Percurso Metodolégico

Essa secdo busca expor os procedimentos da pescuisergindo principalmente
nas etapas realizadas para se especificar 0 mad&otestado no qual considera os aspectos
previstos na AFF para mensurar o risco de crédittividual como instrumento para
acompanhamento de carteira.
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A pesquisa € de natureza quantitativa do tipo dectsah (RICHARDSONEt. al.
1999). O percurso metodoldgico foi dividido em gaattapas distintas, quais sejam: (i) da
populacdo e amostra; (ii) selecdo dos indicadavatibeis ponderados pelo setor de atuacao
e variaveis econdmicas; (iii) desenvolvimento, goasiste na analise para definicdo das
variaveis e (iv) desenvolvimento do modelo final.

A populacao utilizada no estudo é composta pel@$ Bhpresas listadas na Bolsa de
Valores de Sao Paulo, BMF&BOVESPA. As referidas msas foram classificadas de
acordo com sua atividade econ6mica estabelecidadAE, com o objetivo de identificar o
setor de atuacdo de cada uma delas. Foram exclagdasnpresas enquadradas no setor
financeiro em razéao de sua especificidade.

As empresas classificadas conoldings ndo financeiras foram analisadas e
reclassificadas, de acordo com a principal ativedageracional desenvolvida e/ou a atividade
principal das controladas, sendo que cada empr@sgpde um unico setor. Apds essa
reclassificacdo, as empresas foram confrontadasaccanteira de crédito ativa da instituicdo
financeira analisada ao final de cada um dos tti@esno periodo de dezembro/2008 a
junho/2012, resultando na amostra final, resumalguadro a seguir.

Quadro 1 — Dados quantitativos da amostra de acordoom o exercicio social

Ano Empresas com operacdes ativas com a Concessorg
2008 57
2009 65
2010 76
2011 78
2012 - até 30 de junhg 81

3.1 Coleta e Analise dos Dados

Nesta etapa da pesquisa o foco da selecdo foissifdacdo de empresas entre
adimplentes e inadimplentes, utilizando como datém atraso superior a 60 dias, que é o
prazo de atraso no qual a Resolucdo CMN n° 2.68263h o reconhecimento pelas
instituicdes financeiras, no resultado do periat#oreceitas e encargos de qualquer natureza
relativos a operacdes de crédito no pagamento rdelpale principal ou encargos, ou seja, 0
momento em que o custo da inadimpléncia impacitastituicoes.

As empresas que possuem operacdo de crédito atingo eapresentam atraso, ou
apresentam atraso inferior a 60 dias sdo clasd#fcacomo adimplentes. Para fins de
classificacéo, foram verificados os eventos de pldintia e inadimpléncia para cada uma das
empresas, para cada um dos 15 trimestres relacsngerfazendo um total de 1.024
observacoes, sendo 126 eventos de inadimplén®8 e\8ntos de adimpléncia, observados
por setor de acordo com Quadro 2.

Quadro 2 — Distribuicdo dos eventos de adimplénceinadimpléncia por Secdo CNAE

Classificacao Ano Segao CNAE Total
A|B|C|D|E|F|G]|H Il |[JIL|N|R

2008 2 | 0| 14| 14| 8| 12| 2 2 0 0 0 D 54
2009 2 | 6| 56| 42| 28 60 8 2 0O 8 O 8 p 220

Adimplentes 2010/ O | 8| 82| 40| 24/ 55 14 8§ a B p 14 |8 261
2011/ 0 | 8| 68| 30| 20, 46 14 14 Q@ B8 P 19 |8 235
2012 0 | 4| 50| 20| 14| 14 10 4 q p p 3 4 128
2008/ 0| 0| O 0 0 0 0 0 3] 0 0 g 0 3
2009 2| 0| O 0 2 9 0 0] 11 0 ( Qg D 24

Inadimplentes | 2010/ 0 | O| O 0 9 6 0 0| 12 0 ( g D 27
2011 0| 0| O 0| 13| 17/ O Of 10 0 9 ( 0 49
2012/ 0| 0| O 0 0| 12| O 0 5 6 ( Qg D 23
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Tendo em vista 0 modelo proposto, onde a estimdgéandicadores é realizada com
base em indicadores passados por meio de modelnayetutoregressivo e acreditando que
as causas dos eventos podem ser progressivos e@pefias pontuais, utilizaram-se trés
periodos anteriores aos periodos dos eventos delédicia e inadimpléncia para cada um
dos trimestres, tanto em relacdo aos indicadoretiloeis ponderados pelos indicadores
setoriais, quanto em relacdo aos indicadores mamnéenicos.

Os dados referentes aos indicadores contabeis ferdraidos das Demonstracées
Contabeis disponiveis no sitio da Comissdao de WaloMobiliarios e os dados
macroecondmicos foram extraidos de sitios dasdafieiais.

3.2 Selecéo das Variaveis Contabeis

Essa etapa consiste na definicdo dos indicadomesilmis a serem analisados para
selecédo daqueles que possuem poder explicativeadanpléncia. Nesse sentido, os referidos
indicadores estdo sustentados nos estudos de tRtkPEL932), Beaver (1966), Altman
(1977), Tamari (1964), Altman (1968), Lyra (200Bgmascenaet. al. (2008), Anjos (2008),
Pinto e Hein (2008) e Britet. al. (2009).

Para extrair os indicadores contabeis com podelicaxigo para este estudo foi
utilizada a analise discriminante (AD), cujo objetiprincipal é identificar as variaveis que
melhor explicam dois grupos, escolhendo aquelasapresentem maior homogeneidade para
os individuos de determinada classe e, portanta, @alasse em si (FAVER@. al., 2009).

A funcéo linear da AD utilizada no estudo poderspresentada por:

Zn :a+ﬂlxl+ﬂzxz+“'+ﬂnxn (1)
Onde:

Z, = variavel dependente, sendo = 1 para eventosatbmpléncia e = 0 para eventos de
adimpléncia, dado que o objetivo é identificar asaveis mais explicativas dos eventos de
inadimpléncia;

a = intercepto;

Xi = variaveis explicativas, sendo utilizados os d¢adbres contabeis selecionados e
calculados conforme quadro 5;

Bi = coeficientes discriminantes para cada variaxglieativa.

M-

Com o objetivo de garantir a linearidade da ampstrdesenvolvimento da analise
consiste na segregacdo em duas subamostras pEgaor@ntre as variaveis preditivas e a
classificacdo. Para tanto foram considerados os eéM@®itos de inadimpléncia em uma
subamostra e 0 mesmo numero de eventos de adingfara outra, de forma aleatéria.

Os dados utilizados no moddiagit para calculo de probabilidade de inadimpléncia
sdo estimados para o periodo t, sendo este comdaderperiodo em que ocorreu o evento de
inadimpléncia ou adimpléncia. A homogeneidade daisines de covariancia, pressuposto da
AD, conforme demonstrado no Quadro 3, aponta qoe@@-valor de F de 0,103 a hipbtese
nula de que néo ha diferencas significativas esgrgrupos nao pode ser rejeitada ao nivel de
significancia de 5%, indicando que ha evidéncias hdenogeneidade das matrizes de
covariancia para 0os grupos em analise.
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Quadro 3 — Estatistica Box's M da homogeneidade daatriz de covariancia

Resultados do Teste
Box's M 79,754
Approx. 1,589
= dfl 15
df2 2564,73y7
Sig. 0,103

A aplicacdo do teste F, ao nivel de significan@a®, eliminou 11 indicadores que
nao se mostraram como possiveis discriminantegp®s, dado que o p-valor obtido ficou
acima do nivel de significancia e os demais indicasl mostraram-se possiveis
discriminantes. O Teste de Lambda Wilks, demonsifarencas entre os grupos e a
Estatistica8epwise incluiu 5 variaveis na analise, conforme Quadro 4.

Quadro 4 — Variaveis incluidas no modely""' — ProcedimentoStepwise

Lambda de Wilks
Passo| Variavel e F Exato

Estatistica| dfl | df2 df3 Estatstica | dil T Si.
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

O valor elevado do Lambda de Wilks para as vars&esn conjunto, valida uma
equagao com poder discriminante e, ainda, o tgsiatau alta significancia para a funcéo
constituida pelas 5 variaveis. Da mesma forma te tgsi-quadrado atesta significancia na
funcdo de separar as observacdes em grupos, dadealor=0,00, que permite rejeitar a
hipétese nula de que os grupos sao iguais, ou ®Bjala-se uma diferenciacdo entre os
grupos.

N&o foram analisados os coeficientes de classdmadas funcdes discriminantes,
dado que o objetivo da analise, dos testes deyprest®s e da significancia das variaveis, nao
€ o desenvolvimento da funcao resultante e sindelatificacdo de variaveis explicativas de
inadimpléncia que serdo agregadas ao mddgib

As variaveis contabeis ponderadas pelo setor @ég&@buno periodo t, que passam a ser
consideradas no estudo sdo o Capital Circulantaiddg a Presenca no indice Bovespa, o
indice de Endividamento, o indice de Lucros Acurdatie o Giro do Ativo. A analise
individual de cada uma das variaveis aponta paepacidade de pagamento da empresa, seja
por meio de colchao de liquidez existente ou pafmcidade de geracdo de recursos, imediata
ou nao, podendo ser resumidas no Quadro 5, o gredenta o sentido esperado, bem como a
sustentacao teodrica sua utilizacao.

O Capital Circulante Liquido indica a capacidade afivo circulante da empresa
cobrir o passivo circulante, o que faz que quanssomo indicador maior o colchdo de
liquidez da empresa ou maior a capacidade de ged®;&cursos, resultando em uma maior
capacidade de pagamento.

O Indicador de presenca no indice Bovespa indicalimvolume de negociacio das
empresas na BOVESPA, o que condiz com uma maigéegia por parte dos acionistas em
relacdo aos resultados e a transparéncia da inf@iomn&omo o indicador analisado consiste
na participacdo no indice no periodo que antecemmeessio, ele pode indicar presenca ou
expectativa de bons resultados, o que ira reflietitapacidade de pagamento da empresa.
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Quadro 5 — Indicadores contabeis, estudos relaciodas e relacdo esperada com a
inadimpléncia

Indicador™ Estudos Relacdo esperada com a inadimpléncia

O indicador traduz a capacidade da empresa de aerm\seu
Altman (1968) e| ativo, esperando-se que uma maior capacidade cedgerde

Lyra (2008) | receita em relacdo ao ativo da empresa influemoi@ma menor
probabilidade de inadimpléncia.

Giro do Ativo"

O indicador traduz a presenca da empresa no Irlisespa,
Indicador de Presenca Damascenet al | esperando-se que uma maior exigéncia por parteaciosistas

no indice Bovespa (2008) em funcdo da composicdo influencie em uma menor
probabilidade de inadimpléncia.

O indicador traduz o quanto de lucros totais dares#é retidg
Altman (1968) | na empresa. Espera-se que uma maior quantidadeicdes |
acumulados influencie na menor probabilidade deiimgpléncia.

indice de Lucros
Acumulados

O indicador traduz a relagdo do endividamento asterda

indice de Anjos (2008) empresa com 0 seu ativo total. Espera-se que unorna
Endividamento indicador influencie em uma maior probabilidade |de
inadimpléncia.

O indicador traduz a capacidade de a empresa cobseu
Capital Circulante Brito et al passivo circulante com o seu ativo circulante, espmb-se que

Liquido (2009) uma maior capacidade de cobertura influencie em uorasr
probabilidade de inadimpléncia.

O indice de Endividamento reflete a relacdo enteadividamento financeiro total e o
ativo total da empresa, o que faz com que quantorraandicador, menor a relacdo de ativos
para gerar capacidade de pagamento desse endivitemepresentando uma maior
necessidade de dispéndio financeiro para pagandentmdividamento. Embora ndo se possa
estimar em que momento essa maior ou menor relegéefletir a capacidade de pagamento
da empresa.

O indice de Lucros Acumulados reflete o quanto @resa retém do seu resultado
econdmico em relacdo ao ativo total. O resultadom@mico em algum momento se reflete no
resultado financeiro. Quanto maior o indice, masera a capacidade em determinado
momento e quanto menor o indice menor sera a ciguciem determinado momento. Isso
porque um menor lucro representa uma menor gerdedgesultados ou uma maior
distribuicdo dos mesmos e em ambos 0s casos havergflexo na capacidade de pagamento
da empresa.

O Giro do Ativo representa a capacidade de gerdedeceita dos ativos da empresa,
e quanto menor essa capacidade de geracdo dereceitor sera a capacidade de geracéao de
recursos financeiros, que da mesma forma que oaigdéndicadores, em algum momento ira
refletir na geracéo de recursos financeiros e pacdade de pagamento da empresa.

3.3 Indicadores Macroecondmicos

As cinco observacdes intuitivas em que se basetsoiMV{1998) estdo relacionadas ao
risco sistémico, independente do fator, sendo gse Bsco seria direcionado largamente pela
saude econbmica, uma vez que conforme essas of¥esvas diferentes setores da economia
reagem de forma diferente as variacbes macroeceaémijustificando a insercdo de
indicadores de desenvolvimento para andlise de decrédito.

Embora esse direcionamento tenha sido dado paliaeande carteira, Carey e Hrycay
(2001) ressaltam a importancia da mensuragao hedvicomo instrumento para estimar as
perdas das carteiras e mesmo que essa inserca@n@eos macroecondmicos futuros seja
complexa (LIMA, 2011) ela deve fazer com que o ta@jus previsao de inadimpléncia seja
mais acurado, resultando em uma influéncia diretacusto de concessdo, ao tempo que
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Bonfim (2009) defende que o uso de variaveis deroten macroeconémicas melhoram
significativamente os resultados de previsao.

O estudo de Wilson (1998), base para o desenvohtordo modelo, utiliza variaveis
macroecondémicas. Assim, foram selecionadas vasavelacionadas ao crescimento
econdmico e a inadimpléncia, obtendo-se aquelasstiss no Quadro 6.

Apesar de diversas varidveis macroecondmicas estakacionadas ao crescimento
econdmico do pais, tais como nivel da escolaridkd@opulacdo, expectativa de vida da
populacao, crescimento da populacdo, consumo derigowe inflagdo, as mesmas nao sao
levadas em conta na selecédo de variaveis, dadelgseséo consideradas como diretamente
relacionadas ao PIB real per capita (BARRO, 19%file € considerada uma variavel
fundamental.

Quadro 6 — Indicadores macroecondmicos selecionados

Variaveis
macroecondmicas Estudos relacionados
selecionadas

A variavel serve para identificar se o setor etgup, a empresa que nele esta
inserida, reage mais ou menos as flutuagdes mamréeicas, verificando-se o
comportamento apresentado dos eventos de adimglérinadimpléncia em relacdo
as oscilagdes da variavel (WILSON, 1998)

PIB

Segundo Oreiraet. al. (2006) a volatilidade da taxa de juros aumentaau gle
Taxa basica de juros | aversao ao risco e, portanto, a variacdo da taxe d#luenciar a oscilagdo e
relacdo aos eventos de adimpléncia e inadimpléncia.

=]

As variaveis macroecondmicas utilizadas na andtisem calculadas com base na
variacdo apresentada no trimestre contabil utiizeoimo base para coleta dos indicadores
contabeis, em relagcdo ao trimestre anterior, r@sdtt em um total de 18 indices de variacdo
para cada trimestre.

3.4 Desenvolvimento do Modelo Econométrico

O modelo de regressao logistica estima por maxenassimilhanca a probabilidade
de ocorréncia de determinado evento (FAVERGal., 2009). Wiginton (1980) comparou o
modelologit com a analise discriminante na previsdo de faléooiacluindo que o primeiro é
superior.

Magnac (2008) mostra que o modkigit € usado para testes empiricos com variaveis
binarias e mapeia o intervalo [0,1] na reta real,seja, ele garante que a probabilidade
calculada pelo modelo esteja compreendida entvaloses O e 1.

Hair et. al. (2009) defendem que a regressao logistica possuagens para 0 uso
dado que ndo € necessario 0 pressuposto da naad®lidultivariada, além do que sua
aplicacdo pode ter variag6es, que contemplam nacesmacéo de determinado evento, mas
também a estimacéo de que o0 mesmo nao ocorra.

O modelo aqui desenvolvido consiste em agregamagelologit especificado por
Crouhyet. al. (2000), de acordo com a revisao da teoria progustaVilson (1998), aspectos
da AFF para analise individual como instrumentcaparacompanhamento de carteira de
crédito, conforme a Equacéo (2):

Pj,t = ;—Y
1+e (2)

Onde:
P, = Probabilidade condicional de inadimpléncia ndquot, para a empre&a;
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e= 2,71828, numero de Neper

Y;: = valor do indice derivado da Equacéo (3). Redsidtanfluéncia das variaveis contabeis
ponderadas pelo setor de atuacdo e variaveis noacr@micas na probabilidade de
inadimpléncia.

As variaveis utilizadas na estimacgéo da equacawitesompreendem as variaveis de
cada uma das empresas conforme variaveis defimdasquadros 5 e 6. A variavel
dependente estimada € resultante da classificaggewentos relacionados a adimpléncia ou
inadimpléncia das empresas, proporcionando a plidade de estimacdo da probabilidade
de inadimpléncia.

Yj,t = IBj,O +:3],1Xj,1t +18j,2Xj,2,t +ﬁj,3xj,3,t"'+ﬁj,mxj,m,t TV,

Y;:= € o valor do indice no periotlpara empresfg

Bj.0. Bj.1,---» Bjm = coeficientes a serem estimados;

Xjo6 Xjin---» X,mt = S80 0s indicadores contabeis para a empresaé¢modo t ponderados
pelo do setor de atuacéo e as variaveis macroegoa®io pais da empresa,

vj: = termo de erro assumindo independéncia em rekaoe distribuicdo normal.

®3)

Como ambas as variaveis de evento de inadimpl@édamplénciaP;; e Y;; séo
definidaspor nivel de empresa, o coeficieffigtem naturalmente o calculo ajustado dessa
forma, ou seja, a nivel de empresa.

As variaveisX; utilizadas como variaveis independentes da equ@)aiio definidas
no modelo original por meio de um modelo vetoriatoaegressivo, que utiliza valores
historicos da referida variavel para projetar @waktimado atual.

A utilizacdo da definicAo das variaveis por meiondedelos autoregressivos esta
relacionada ao conceito da Analise Financeira Fuedsalista, de que dados passados sdo
utilizados para projetar dados futuros, os quagosetilizados na tomada de deciséo.

3.5 Modelo Vetorial Autoregressivo de Indicadores @Gntabeis e Macroeconémicos

Modelos Vetoriais Autoregressivos ou modelos VAR t&ido utilizados na
econometria para investigar as relacbes de expectde valor futuro e valor presente
(CAMPBELL; SHILLER, 1987, 1991; LIMA; ISSLER, 2003pbaseando-se na hipotésk
que os agentes usam toda a informacdo disponil®k so comportamento atual e as
estimativas futuras da economia.

O modelo original, baseado no estudo de Wilso®&Ldaseia-se na estimagcédo do
comportamento do indicador setorial ou do paisisetr meio do comportamento histérico
através de regressdo mdultipla. Com a aplicacaontmdelos vetoriais autoregressivos aos
indicadores e variaveis em estudo, busca-se ideEmtie existe e qual é a relacdo entre os
valores defasados de determinado indicador cortébiariaveis macroecondémicas com seus
valores atuais, para verificar a relevancia deizagho do modelo autoregressivo como
estimativa de variavel para o modelo final. ,

A estimacdo dos modelos ndo foi realizada de naodooc®, buscando-se evitar os
problemas apresentados nesse tipo de procedinoemimrme apontado por Gujarati (2006):
(i) ndo existe informacdo quanto ao numero maxiraaddfasagens; (ii) a medida que se
estimam sucessivas defasagens, restam menos gealisetlade, tornando a inferéncia
estatistica mais incerta,; (iii) o risco de multinekridade com muitos valores sucessivos pode
enviesar o resultado estatistico de um coeficidefasado e; (iv) a busca sequencial pode
aproximar-se a garimpagem de dados. Portant@artiin-se trés defasagens trimestrais, para
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cada um dos vetores autoregressivos, que é o pardmdpreendido entre as reavaliacfes das
operagfes, em cumprimento a obrigatoriedade legaista pela legislagéo brasileira.

A Resolucao n° 2.682/99 prevé que a classificag&ooperacdes de crédito deve ser
revista a cada doze meses, e como a aplicacdo delanem estudo € para avaliacdes
individuais com o objetivo de acompanhamento déeitar a estimacdo com base nos trés
trimestres anteriores abrange o intervalo entneabiagao e as revisdes anuais.

O modelo VAR pode ser representado conforme a¢&u(4) sendo as variavels
baseadas em valores historicos da referida variavel

Xiit =ViiotViiaXKiima T ViaXKiime tViiaXiima T €y (4)

Onde:

Xiit1, Xjit2 Xjit3 = valores defasados em 1, 2 e 3 periodos dosaitholies contabeis da
empresa i ponderados pelo setor de atuacao j ovadaseis macroecondémicas;

Mio» Y11 Wiz Miz = coeficientes que serdo estimados para cada emindecadores e
variaveis;

g,it = termo de erro aleatério, assumindo-se que sefjabdiido independe e identicamente.

E oportuno esclarecer que cada valor de indicaoiotabil ou dado macroecondmico
de X,: corresponde a estimacdo do valor do Gltimo didruieestre de concessdo ou do
trimestre anterior a concessao de acordo com addada/ulgacdo das informacdes contabeis.
O trimestre é coincidente com os periodos conta®eisarco, junho, setembro e dezembro.

3.5.1 Resultados da Estimacao dos Modelos Vetorigsitoregressivos

Conforme observado no Quadro 7, é apresenta@swno dos resultados para cada
uma das equagbes do modelo VAR englobando os duhess CCL, IE, GA e ILA,
selecionados na secdo 3.2 e das variaveis PIB esel&ionados conforme secdo 3.3,
totalizando 6 diferentes equacdes.

Pode-se observar que em todos os casos, os amjmtivariaveis defasadas (periodos
t.1, to e t3) explicam as variacdes da variavel dependentesgmondente ao periodo t, sendo
que a variavel PIB apresentou o menor poder explicacom R = 0,182. A variavel indice
de Endividamento no periodo t € aquela mais fonméenexplicada pelas variaveis defasadas
do periodo.t, t, e ts, com R = 0,718 e Rajustado = 0.917.

Quadro 7 - Resultado das Equacdes do modelo VAR dbmlicadores e Variaveis Macro

Modulo R2 R2 Ajustado Erro
CCL 466 463 4.502175
GA .627 .625 .310637
IE 718 917 .149058
ILA 457 .253 1.523631
PIB .182 -.041 1.481043
B .397 232 .0873237

Preditores: (1) CCL-1, CCL-2, CCL-3; (2) GA-1, GA-GA-3; (3) IE-1, IE-2, IE-3; (4) ILA-L,
ILA-2, ILA-3; (5) PIB-1, PIB-2, PIB-3 e (6) TB-1,B-2, TB-3

No entanto, essa andlise isolada ainda ndo perouteluir se as equacdes
consideradas para cada uma das variaveis € rete\WWmtQuadro 8, apresenta-se o resultado
da significancia de cada uma das 6 equacodes, podendbservar que as equacgdes CCL, GA,
IE e ILA apresentam significancia de pelo menos uar&vel por terem apresentado p-valor
para o teste F = 0,000 < 0,05, sendo possiveltaejai hipétese nula de nao significancia
conjunta dos parametros a 5%.
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Para as equacdes com as variaveis dependentesTHB1&o se pode afirmar que ao
menos uma variavel tenha significancia, dado que-valor do teste F para todos os 3
modelos foi maior que 0,05 (0,052, 0,512 e 0,12®) podendo ser rejeitada a hipotese nula
de né&o significancia conjunta dos parametros .

Quadro 8 — Significancia das equacfes VAR - ANOVA
Modelo Soma dos Quadrados | GL | Média dos quadrado F p-valor
Regresséo 883827.837 3 294609.279 145.345 .000
CCL Residuos 1013479.295 500 2026.959
Total 1897307.133 503
Regresséo 81.105 3 27.035 280.169 .000
GA Residuos 48.248 500 .096
Total 129.353 503
Regresséo 124.005 3 41.335 1860.408 .000
IE Residuos 11.109 500 .022
Total 135.115 503
Regresséo 401.436 3 133.812 57.642 .000
ILA Residuos 1160.725 500 2.321
Total 1562.161 503
Regresséo 5.365 3 1.788 .815 512
PIB Residuos 24.128 11 2.193
Total 29.493 14
Regresséo .055 3 .018 2.413 122
B Residuos .084 11 .008
Total 139 14

A significancia dos parametros das equacoes, Quadedorca que 0s parametros dos
modelos PIB e TB ndo apresentam significancia, sgapodendo rejeitar a hipotese nula de
nao significancia dos parametros da equacéao.

Nas equacdes de CCL, GA, IE e ILA, tanto os inj@a® quanto as variaveis
defasadas { t, e t3) apresentaram significancia, conforme segue na@ua

Com base na andlise realizada, ndo se justificélizagdo de modelo VAR para
estimar as variaveis macroeconémicas a seremadailizno modelo. Testes dos pressupostos
de robustez foram realizados para os modelos emoguparametros individuais e em
conjunto apresentaram significancia, quais sejah, G2, IE e ILA. Foi realizado também o
teste de Glejser para homoceadasticidade. A anddis estimacdes lineares demonstram que
ndo ha relacédo entre as variaveis defasadas de@&LE e ILA e os termos de erro obtidos
nos modelos de regressao multipla, o que represen& existéncia de heterocedasticidade
na variancia dos erros. Foi realizado ainda o tdet@reush-Godfrey para verificar se ha
correlacéo serial entre as variaveis (BROOKS, 2@08} resultados apresentados no teste
rejeitam a hipétese nula de que néo existe coéelaerial dos residuos até a defasagem de
ordem 3, dado que para todas as variaveis tegf@@a#s, GA, IE e ILA) o p-valor > 0,05. Por
fim, para identificar se ha multicolinearidade ne@dwelo, foi realizado o teste de VIF e
Tolerancia. A Tolerancia indica a proporcdo daagio de uma variavel explicativa que
independe de outras e o VIF mede quanto a variéshei@ada coeficiente de regresséo
estimado aumenta devido & multicolinearidade (FAQER. al., 2009). A partir dos
resultados obtidos, menores que 0,1 para o tedtdadténcia (HAIRet. al., 2009) e inferiores
a 5 para o test VIF (KENNEDY, 2009; FAVER@. al., 2009) ndo pode ser rejeitada a
hipotese nula de que nao existe multicolinearidade.
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Quadro 9 — Significancia dos parametros das regredss VAR — Indicadores Contabeis e
Variaveis Macroeconémicas

Variavel Dependente Variavel Explicativa Coeficientes ndo padron|z~a do t p-valor
B Erro padréo

Constante 3,099 0,009 1,543 | 0,024

cCL CCL-1 0,811 0,043 18,734 | 0,000

CCL-2 -0,217 0,047 -4,569 | 0,000

CCL-3 0,290 0,044 6,569 | 0,000

Constante 0,142 0,032 4,410 | 0,000

GA GA-1 0,438 0,048 9,043 | 0,000

GA-2 0,252 0,054 4,686 | 0,000

GA-3 0,173 0,048 3,597 | 0,000

Constante 0,044 0,015 2,974 | 0,003

IE IE -1 0,816 0,041 19,865 | 0,000

IE -2 0,098 0,051 1,913 | 0,046

IE -3 0,053 0,036 1,462 | 0,044

Constante 0,508 0,074 6,902 | 0,000

ILA ILA-1 0,140 0,019 7,448 | 0,000

ILA-2 0,106 0,019 5,518 | 0,000

ILA-3 0,109 0,019 5,869 | 0,000

Constante 0,632 0,481 1,315 | 0,215

PIB PIB-1 0,307 0,285 1,077 | 0,305

PIB-2 -0,180 0,295 -0,611 | 0,554

PIB-3 -0,195 0,282 -,690 | 0,505

Constante -0,018 0,023 -0,807 | 0,437

™ TB-1 0,708 0,300 2,358 | 0,068

TB-2 -0,354 0,347 -1,022 | 0,329

TB-3 -0,040 0,302 -0,131 | 0,898

A partir da analise dos testes de robustez, nde per rejeitada a hipotese de validade
da utilizacdo de modelagem VAR para estimacéao mitisadores contabeis ponderados pelos
setores de atuacdo. No entanto, para as varidvatsoetondmicas, a hipétese deve ser
rejeitada.

3.6 Modelo Logistico Proposto

O modelo proposto consiste em um modelo individt@ino instrumento para
monitoramento de carteira com insercao das vasaventabeis ponderadas pelo setor de
atuacao estimadas por modelagem VAR, consideralpsr@odos i, t; e ts.

Tendo em vista a ndo significancia na estimac&ovdaaveis macroeconémicas por
meio da regressdo VAR, foram inseridas as variadeis Ultimos periodos de forma
contemporanea. Como as variaveis correspondentgserdodot sdo obtidas através de
projecdo a ser realizada, a primeira variavel edatorresponde ao periotdp A equaco
(3) sdo agregadas as variaveis com 0 objetivo timasa probabilidade de inadimpléncia,
resultando na equacgao a seguir, por meio de régrésgistica:

Y, =a+BPIB_ +BTJ_, +BPl_, +BCCL; +BIBV,_; +BIE ; + BILA; + BGA +V, ©)

Onde:

Y+ = valor do indice no periodo t para cada empresangideradas as variaveis de
indicadores contabeis e indicadores macroecondrdic@sis;

a = intercepto;

CCL = resultado do periodgara a empregaestimado por modelo VAR;
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IBV = variavel dummy que corresponde a 1 se a esapmmpde o indice Bovespa no
periodo defasadi e O caso contrario;

IE = resultado do periodo t para a empresa j, astinpor modelo VAR,;

ILA = resultado do periodo t para a empresa jimesio por modelo VAR;

GA =resultado do periodo t para a empresa j, asinpor modelo VAR,

PIB:.1 = corresponde a variacéo do PIB do periodo defeisad

TBt.1 = corresponde a variacéo do periodo defasgdo t

v, = termo de erro, assumindo-se ser independerXg:detendo distribuicdo normal.

Segundo Faveret. al. (2009), é usual a utilizacdo da tabela de clasgifio para
estabelecimento de um ponto de corte, necessaaalpterminar a amostra que sera utilizada
para a estimacdo do modelo. Embora seja recomendada amostra equilibrada para
definicdo da ocorréncia do evento analisado, ogdet corte pode ser definido de acordo
com a proporcao real observada na populacdo/ammstoaitro ponto de corte que entenda
qgue deva ser definido de acordo com os interessestilade de analise (GUJARATI, 2006;
FAVEROéet. al., 2009).

Tendo em vista que o propésito da pesquisa quastemsa identificacdo dos eventos
de inadimpléncia, o ponto de corte foi estabele@dm base na ocorréncia total desses
eventos na populacdo em detrimento da ocorrénda tios eventos de adimpléncia,
conforme quadro 10.

Quadro 10 — Ponto de corte para a amostra

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

Total 1024 100%

Na sec¢do a seguir, serd realizado o tratamentdleseardos resultados, a partir do
modelo logistico proposto.

4 Tratamento e Andlise dos Resultados

A estimacdo do modelo foi realizada em duas etdigisitas, a estimacdo com base
unicamente nos indicadores contabeis, denominadieM®, e a estimacdo com a insercéo
das variaveis macroecondmicas para o periodo afada denominado Modelo B, de forma
gue os resultados pudessem ser comparados paoelests a significancia dos parametros
para a identificacdo dos eventos de adimplénaiadimpléncia. Vale ressaltar que foram
feitos testes adicionais com insercdo das varianeiroeconémicas dos periodos defasados
t-2 et-3 em conjunto com o periodo defasadoe individualmente, no entante? et-3 nao
apresentaram relevancia explicativa, sendo corsider somente as variaveis
macroecondmicas do periodo defasado t-1 para estordo Modelo B. A analise dos dados
também foi realizada sem as holdings nado finaneeM® entanto, esta analise ndo obteve
melhor ajuste do que o modelo comhaklings.

Com base nos dados apresentados no teste do aylrago aplicado ao modelo
observa-se que os coeficientes em conjunto satiséstamente significantes em ambas as
andlises, sendo que o modelo com a insercdo d&s/eigr macroecondémicas demonstrou
poder explicativo ligeiramente superior, conformpeeaentado no Quadro 11.
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Quadro 11 — Teste de significancia dos coeficientdes Modelos A e B

Modelo At Modelo B2
Qui-quadrado GL | p-valor Qui-quadrado GL |p-valor
Step 82,482 5 0,000 89,560 8 | 0,000
Step 1 Block 82,482 5 0,000 89,560 8 | 0,000
Model 82,482 5 0,000 89,560 8 | 0,000

1 Variaveis CCL, ILA, GA, IE e IBV
2 Variaveis CCL, ILA, GA, IE, IBV, PIBe TB
GL = graus de liberdade

Nos resultados da medida de -2*Log likelihood, igtoo logaritmo do valor de
verossimilhanca multiplicado por -2 (HAIR. al., 2009), o valor correspondente ao Modelo
B foi menor do que o do modelo A, indicando sup@tarle do primeiro sobre o segundo.
Para os resultados do teste Cox & Snell o Modedpi®@senta melhor ajuste que o Modelo A,
da mesma forma que o teste de Nagelkerke.

Quadro 12 — Ajuste dos Modelo A e B

Modelo -2*Log likelihood | Cox & Snell R Square| Nagelkerke R Squarg
A 3,738 0,345 0,778

B 1,713 0,514 0,865

Os resultados do teste de Hosmer-Lemeshow rejegtampotese nula de que as
frequéncias observadas e esperadas sdo diferelags, que o p-valor dos modelos se
apresentou valor superior ao nivel de significane&%; sendo para o Modelo A (p-valor=
0,735) para o Modelo B (p-valor=0,912), conform&uoadro 13, sendo as frequéncias do
Modelo B mais assertivas do que as do Modelo A.

Quadro 13 — Teste de Hosmer and Lemeshow — Modelas B

Qui-quadrado GL p-valor
Modelo A 7,017 8 0,735
Modelo B 4,328 8 0,912

Quando os parametros dos modelos sao analisadasagdamente, aqueles referentes
aos indicadores contabeis mostraram-se signifaatam ambos os modelos dado que todos
0s p-valores da estatistica de Wald s&o inferiaoesivel de significancia de 5%. No entanto,
quando analisadas as variaveis macroecondomicg@grasietros ndo podem ser considerados
estatisticamente significativos, dado que os rdsmscp-valores se situaram acima de 5%,
conforme Quadro 14.

No entanto, os testes apresentados mostraram umomagliste para o Modelo B, bem
como a Tabela de Classificacdo, Quadro 15, quetoontcalculo da sensibilidade referente
ao verdadeiro positivo e da especificidade referant verdadeiro negativo, demonstrando o
total de acerto do modelo proposto ao classificewentos estimados (FAVERE. al.,
2009).

Deve-se ressaltar que a classificacdo é realizadacdrdo com o ponto de corte
estabelecido inicialmente, portanto os eventosed@sresas que apresentaram probabilidade
acima de 88% foram classificados como inadimpleetexs eventos que se apresentaram
abaixo desse ponto foram classificados como adimtgse
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Quadro 14 — Parametros dos Modelos Ae B

_ Erro Interval de confianca
Variavel B drio Wald | GL | p-valor| Exp(3) | de 95% para Expj
padrao Inferior | Superior
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 | 5835 | 1 ,016 | ,430 ,217 ,853
CCL -0,030 | ,008 | 13,720 | 1 ,000 | ,970 ,955 ,986
Constante -1,382 | ,475 | 8,450 1 ,004 | 251
Modelo B
PIB -0,198| 0,152| 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
Constante -1,352| 0,486| 8,335 | 1 | 0,004 | 0,242

Quadro 15 — Sensibilidade 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

Tendo em vista a andlise realizada e a Tabela dssifitacdo, ndo pode ser
descartada a hipotese de que o Modelo B, com e;@tselas variaveis macroeconémicas, €
mais explicativo do que o Modelo A, sem essa irdgerg, ainda, tendo em vista que a
determinante da analise € a previsdo dos eventasadanpléncia, o0 Modelo B se mostra
mais explicativo do que o Modelo A, dado que o gefeal de assertividade no primeiro é de
95,3%, enquanto que do segundo é de 97,5%, resudtael vai ao encontro aos achados de
Wilson (1998) e Carey e Hrycay (2001). Com baseamdise realizada, o modelo B é o
escolhido para ser utilizado para estimar a vari@ferente ao expoente da base neperiana do
modelo final. Para verificar o efeito das oscilacdgas variaveis independentes na
probabilidade do evento, Gujarati (2006) indicgplcacdo de antilogaritmo e o resultado esta
resumido no Quadro 16.

De acordo com a analise realizada, o modelo regal ainda, as expectativas para
cada uma dos indicadores em relacdo aos eventaslinpléncia e inadimpléncia, foram
analisados os reflexos na probabilidade de inading em relacdo a cada variagcdo positiva
ou negativa das variaveis.
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Quadro 16 — Antilogaritmo dos coeficientes

Variavel Varia¢do negativa Variagdo negativa
Independents B e’ Relacdo R ef Relacdo R
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 pJp.
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 pip.
ILA -0,089 1.095,269 -1,358 p.p 0,811 1,435 p.p.
IE 0,437 0,63954 7,795 p.p. 0,874 -5,950 p/p.
CCL -0,029 1.030,455 -0,456 p.p 0,819 0,465 p.p.

A variacdo positiva do PIB ira refletir negativarteerem 2,9 pontos percentuais na
probabilidade de inadimpléncia, assim como umaagan negativa resultara em um aumento
de 3,3 p.p. na probabilidade de inadimpléncia, @a,so comportamento das empresas,
ponderadas pelo setor em que esta inserida, egiioedainadimpléncia, reagem as flutuacdes
macroecondmicas relacionadas a variavel.

Cada variacéo positiva de 1 ponto percentual da Basica ira refletir positivamente
em 0,3 pontos percentuais na probabilidade de nm@éncia, assim como uma variacao
negativa de um p.p. resultara em uma diminuicdoOde p.p. na probabilidade de
inadimpléncia, ou seja, a volatilidade da taxauteg aumenta o grau de aversao ao risco
influenciando a probabilidade de inadimpléncia.

Em relagédo ao Giro do Ativo, cada variagdo positteal p.p. para cada empresa
ponderado pelo setor de atuacao, ira refletir mnejaente em 2 p.p na probabilidade de
inadimpléncia, assim como uma variacdo negativa pg. resultard em um aumento de 2,2
pontos percentuais na probabilidade de inadimm@érmi seja, a capacidade de geracdo de
receita em relagdo ao ativo da empresa, influeecra uma menor probabilidade de
inadimpléncia.

Os resultados em relacdo ao indicador de partigpag indice Bovespa, indica que
qguando existe a presenca no indice a probabilidadaadimpléncia diminui em 9,3 pontos
percentuais e sua auséncia provoca um aumento,@gddtos percentuais na probabilidade
de inadimpléncia. Como se trata de indicador déggaacao ou nao participacdo, a variavel
s6 pode apresentar dois resultados, ou positiveegativo. Portanto, a mudanca de situacao
apresenta grande influéncia na probabilidade d#nm@éncia.

Uma variacao positiva de 1 p.p. no indice de Lué&osmulados, ponderados pelo
setor de atuacdo, ira refletir negativamente empbytos percentuais na probabilidade de
inadimpléncia, assim como uma variacdo negativa gg. resultard em um aumento de 1,4
p.p. na probabilidade de inadimpléncia, ou sejaa umaior retencédo de resultados, medida
pelo saldo da conta Lucros Acumulados em relacdoAawo, resulta numa menor
probabilidade de inadimpléncia.

Uma variagéo positiva de 1 p.p. no indice de Ewdiviento, ponderado pelo setor de
atuacdo, ira aumentar em 7,8 pontos percentuamaimbilidade de inadimpléncia, assim
como uma variacdo negativa de 1 p.p resultara emreducao de 5,9 p.p. na probabilidade
de inadimpléncia, ou seja, um maior endividamentarelacdo ao Ativo tem uma influéncia
direta na probabilidade de ocorréncia dos evergasatiimpléncia.

Por fim, a variacdo positiva de 1 p.p. do Capitmt@ante Liquido, ponderado pelo
setor de atuacdo, ird reduzir a probabilidade deimpléncia em 0,5 pontos percentuais,
assim como uma variacdo negativa de 1 p.p. redudar um aumento de 0,5 p.p. na
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probabilidade de inadimpléncia, ou seja, uma cajpae de cobertura de curto prazo tem uma
influéncia inversa na probabilidade de ocorrénos @ventos de inadimpléncia.

Deve-se ressaltar que as variaveis ndo devem aksatas individualmente, mas sim
em conjunto, para evitar incorrer no erro de queehhora significativa de um unico indicador
da empresa, em relacdo ao setor em que a mesmadanssti@la ou de uma variavel
macroecondmica, reduza ou aumente a probabilidadsdimpléncia

5 Consideracdes Finais

Conforme o objetivo da pesquisa, foram identifiadpor meio da Andlise
Discriminante os indicadores contabeis com maiadepcexplanatério para predicdo de
inadimpléncia, quais sejam o Capital Circulanteuidq, indice de Endividamento, Giro de
Ativo, Indicador de Lucro Acumulado e Indicador peesenca no indice BOVESPA, no
periodo e amostra selecionados.

Com o uso dos indicadores contabeis e os indicadneeroeconémicos (PIB e Taxa
Basica de Juros) foram especificados modetmgt para mensurar o risco de crédito
individual como instrumento para acompanhamentocaldeira. A partir dos resultados
encontrados, o Modelo B, especificado com a insetgl varidveis macroeconémicas e dos
indicadores contabeis ponderados pelo setor de&duaostrou-se significante, ao nivel de
confianca de 97,5%.

Dessa forma, considerando a metodologia adotada ¢@mo suas limitacdes,
observou-se que o uso dos indicadores contabeisitiiados, ponderados pelo setor de
atuacdo permitem determinar uma maior ou menoranittbade de eventos de inadimpléncia
das empresas. A estimacdo desses indicadores por moelelagem VAR n&o pode ser
descartada, dado que os resultados refletiram uior rapuste do modelo com a utilizacao
desse tipo de estimagéo.

Por outro lado, embora as variaveis macroecondmiéas demonstrem relevancia
isoladamente para justificar os eventos de inadingih, as mesmas, quando agregadas aos
indicadores ponderados pelo setor, propiciam unhonedjuste do modelo, indicando que
essas variagdes impactam significativamente o caarpento das empresas e dos setores em
gue estdo inseridas.

O modelo desenvolvido pode ser aplicado em castetta crédito especificas,
respeitada a particularidade de concessédo de @réditcada instituicdo financeira e sendo
capaz de se adequar aos perfis existentes ou kiseja

Como os valores dos indicadores contabeis do mguefmosto sdo estabelecidos em
funcdo dos resultados das regressdes, e com o pEsgaEMpo esses valores deixam de ser
estimados e passam a ser efetivos, o0 modelo s& damAmico e atualizado no decorrer do
tempo.

Como sugestdo para pesquisas futuras, é possi&daano modelo proposto com a
inclusdo de novas variaveis econdmicas, bem conemtifttar os setores de maior
probabilidade de inadimpléncia em contraste conergddo econdmico identificado para o
periodo analisado.
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' E a parcela da taxa de juros que inclui a margertucto do banco, a taxa de inadimpléncia, os inosos
outros custos.

" O custo de concessdo é entendido ndo sé comdmdausaptacido, mas todo o custo imputado ao firedo
da concesséo.

" Base de julho/2012

Y Maximo de passos é 54.

¥ Méaximo de significancia do teste F para incluséaicha varidvel no modelo é 0,05.

' Minimo de significancia do teste F para removeawariavel do modelo é 0,10.

"' Os indicadores foram selecionados de acordo cémnnza de apuracdo, mesmo que o nome adotado pelos
estudos ndo seja 0 mesmo.

"' Altman (1968) utilizou a razéo entre a Receitat®de Vendas e o Ativo Total.

" No modelo original a probabilidade ¢é definida pdesedores de grau especulativo em um pais/setor.

* Denominada Hipétese das Expectativas.

¥ Regressbes segiienciais até que os coeficientesgdessio figuem estatisticamente insignificanteso o
coeficiente de uma das variaveis muda de sinal.
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