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RESUMO

Os bancos, na sua atividade de captar e emprestar recursos, estdo sujeitos a diversos
tipos de risco. A medida que cresce o volume de clientes e de operagdes, aumenta a
dependéncia de sistemas de avaliagdao de riscos de clientes, que sejam capazes de agilizar e
racionalizar as andlises, mas precisos nas suas atribui¢des de rating.

O presente trabalho avalia o sistema de risco de crédito de uma grande institui¢ao
bancaria brasileira, questionando a precisdo do seu modelo para empresas do comércio
varejista e atacadista do Nordeste brasileiro. O desempenho do modelo ¢, também, comparado
ao de outras duas formulagdes bastante exploradas na literatura académica, os modelos Kanitz
e o modelo Z;c de Pereira da Silva. Foi utilizada a técnica de Back Testing para Erros do
Tipo I e Il , para os trés modelos, em amostras de devedores com operacdes em atraso ha mais
de 60 dias e tomadores com limites de crédito hd mais de 120 dias.

A pesquisa propde elucidar diividas dos analistas e gestores do banco que, por vezes,
questionam a precisdo da classificacdo para determinados clientes, havendo situagdes em que
¢ sugerida mudanga do risco atribuido. Outro problema que motiva a pesquisa ¢ a reconhecida
necessidade tornar mais técnicas as decisdes de empréstimos, por parte de analistas e gerentes,
mediante o aprofundamento das ferramentas utilizadas pelo banco e de disponibilizagdao de
conhecimentos sobre crédito.

Além de proporcionar consolidacdo de informacdes, parcialmente tratadas em diversos
compéndios e produgdes académicas, o trabalho mostrou que o modelo da institui¢do
financeira tem nivel de acerto elevado para empresas ndo propensas a perdas, mas precisao
insuficiente para tomadores com possibilidade de default. Contudo, o modelo do banco ¢ mais

eficiente do que os dois outros testados.



ABSTRACT

Banks, in their act of catching resources and at loan servicing activities, are exposed to
several kinds of risk. As the number of clients and operations grows, increases the
dependence on client’s risk assessment systems that must be capable of hastening and
reflecting the analyses, and also they need to be precise in their rating attributions.

This present work evaluates the Credit Risk System of an important Brazilian Financial
Institution, checking the precision of its model for retailer and wholesale commerce of
Brazilian Northeast companies. The model’s performance is also compared to another two
formulations well explored in the Academic Literature: the models of Kanitz and Z;. of
Pereira da Silva. It is used the Back Testing technic for the I and II errors, for the three
models, in debtor’s samples with arrears operations for more than 60 days and borrowers with
effective Credit Limits over 120 days.

This research proposes to elucidate the doubts of analysts and managers that, for many
times, investigate the classification’s accuracy for certain clients, as sometimes the change of
the attributed risk is suggested. Another problem that motivates this work is the recognized
need to transform the Bank’s loan decision into a more technical subject by analysts and
managers, through the deepening of the instruments used by the Bank and also by the
disclosure of Credit’s knowledge.

Besides providing information’s consolidation, partially treated in several compendiums
and Academic productions, this work shows that the Financial Institution’s Model has a high
hit level for companies not prone to the losses, but insufficient precision for borrowers with

default’s possibility. However, the Bank’s Model is more efficient than the other two tested.
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Capitulo 1 Introdugao

1 INTRODUGAO

1.1 Justificativa

Quem empresta ou aplica recursos quer recebé-los de volta no prazo e nas condic¢des
contratadas. Essa necessidade se torna ainda mais forte quando o agente que cede os recursos
¢ um intermediador financeiro, como um banco.

Os bancos captam os recursos dos ofertantes (agentes com excesso de liquidez) e os
entregam aos tomadores (agentes com necessidade de recursos financeiros). Pelo uso desses
recursos os tomadores deverdo pagar, entre outras coisas, uma taxa, denominada de spread,
que embute o custo da aquisicdo do dinheiro; a remuneracdo do intermediador; € um
componente de risco. O banco espera ndo apenas que os recursos lhe retornem, mas que
retornem no prazo acertado.

Se for pouco cuidadoso na selegdo do tomador, o banco corre o risco de ndo ter os
empréstimos de volta. Se for cuidadoso demais, corre o risco de ndo aplicar todos os recursos
disponiveis (e, ai, tem que aplicar na alternativa de baixo risco e receber juros menores).
Pereira da Silva (1973) ensina que deve ser avaliado o custo de conceder (CDC), contra o
custo de ndo conceder (CNC). Segundo ele, deve sempre ser observada a relagdo CDC < CNC
(custo de conceder sempre menor do que ndo conceder). Os cuidados do agente financeiro
passa ainda por emprestar recursos no volume e na modalidade adequada (capital de giro,
investimentos, crédito rotativo, fixo, com vinculagdo de recebiveis ou “clean”, etc. ). Cada
tomador tem um perfil diferente, que o compatibiliza com um tempo e uma forma de cessdo
de recursos mais apropriados.

Esse perfil do tomador corresponde ao seu risco. O grande desafio de quem empresta
(ou aplica), portanto, ¢ definir o risco do potencial tomador. Definir em que grau o potencial
tomador pode ou ndo levar os seus recursos. Definir a probabilidade do tomador inadimplir.

Entdo, todos os ofertantes e intermediadores entregam-se ao exercicio de construir
modelos que, usando caracteristicas de outros tomadores e do tomador em questdo, tentam
avaliar a possibilidade de retorno dos recursos. Os modelos variam desde sistemas simples,
baseados na experiéncia de especialistas com empresas e setores similares ao do pretenso
tomador, até sistemas multivariados complexos, do tipo de redes neurais.

As preocupacdes mencionadas acima sao abordadas no ambito dos riscos da atividade

bancaria, mais precisamente o risco de crédito. Segundo Pereira da Silva (2000), os riscos da
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atividade bancéria compreendem: risco de liquidez e captagdo, risco de crédito, risco da
gestdo dos fundos, risco de administragdo e controle, risco de mercado e taxa de juros e risco
da estrutura de capitais. Por sua vez, o risco de crédito se distribuiria em quatro grupos: risco
do cliente, risco da operagao, risco de concentragdo e risco da administracao de crédito.

A concessdo de crédito ¢ objeto de discussdo de um namero consideravel de
pesquisadores, sobressaindo-se Edward Altman, Stephen Kanitz e Pereira da Silva. Porém, o
conjunto de varidveis que o envolvem, tornam o assunto praticamente inesgotavel,
demandando pesquisas constantes de modo a atualiza-lo e a dar aos bancos ferramentas cada
vez mais seguras de previsdo de insolvéncia.

Com a utilizagdo de modelos de previsao de insolvéncia, os bancos tém mais agilidade
na andlise, liberando tempo do analista para o exame de casos excepcionais. O modelo
classifica também aquelas empresas que estejam em péssima situagdo e com as quais ndo se
deva operar. O tempo do analista de crédito e do decisor serd usado: em empresas
classificadas pelo modelo como sendo de risco médio e risco de atencdo; em grandes
negocios; num melhor conhecimento da empresa cliente e de seus produtos; e no

acompanhamento do mercado e da economia como um todo.

1.2 Problematica

A instituicdo financeira em questdo vem avaliando os riscos dos seus tomadores de
crédito, empresas, utilizando modelo de previsdo de insolvéncia proprio. A capacidade
preditiva desse modelo ndo foi avaliada para a regido nordestina e nem comparada ainda com
a capacidade de acertos de outros modelos ja amplamente tratados na literatura, como o
Modelo de Kanitz ou o Modelo Pereira da Silva

Alguns eventos mostram a necessidade de aprofundar a avaliacdo da capacidade de

acerto do modelo interno da institui¢do bancéria:

e com frequéncia, o analista acha que o risco atribuido a uma determinada empresa

nao ¢ adequado (o risco seria alto demais ou baixo demais);

® decorrido algum tempo que o cliente foi classificado, ele toma empréstimos e nao
provoca inadimpléncia (quando havia sido considerado de risco elevado); ou deixa

de pagar empréstimos (quando havia sido considerado de baixo risco);
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® algumas vezes, e a politica de crédito da empresa permite isso, sao feitas mudangas
no risco atribuido pelo sistema (normalmente baixando o risco), porque se julga que

o risco definido ndo representa a realidade;

e hi duvidas se o insucesso ou o sucesso (ocorréncia de inadimpléncia ou de
adimpléncia) ¢ devido ao julgamento do sistema ou a interferéncia do analista e do
decisor de crédito. O analista (sempre), apos os resultados da critica do sistema, faz
sua avaliacdo dos riscos da empresa, usando varias informacdes do processo (ja
considerados, ou ndo, pelo modelo). Pode estar havendo, também, retrabalho do
analista, se o modelo tiver elevada taxa de acerto.

Também, foi observado certo descomprometimento por parte de decisores e gestores de

contas com a qualidade do crédito, sobretudo pelo desgaste da cultura de crédito e da auséncia

de treinamentos e instrumentos de leitura adequados.

1.3 Objetivos

Principal:

avaliar a eficiéncia do modelo de uma instituigdo financeira, apos 03 anos de

desenvolvimento;

Secundarios:

comparar os resultados do modelo do banco com outros referenciados em trabalhos
académicos;

contribuir para a avaliacao da interferéncia do modelo no nivel de inadimpléncia;

verificar se os modelos de Kanitz e Z;. (Pereira da Silva) ainda sdo eficientes, decorridos
varios anos de sua construgao;

avaliar a interferéncia das caracteristicas regionais das amostras no desempenho de
modelos de previsao de insolvéncia;

construir base teorica para decisores de crédito que se utilizam de riscos de clientes,

atribuidos por modelos discriminantes.

A institui¢do financeira sob foco possui o seu proprio modelo de previsdo de

insolvéncia, referéncia basica para estabelecer o risco ¢ o limite de crédito dos seus

clientes pessoas juridicas. Para preservar a confidencialidade, o nome da mesma sera omitido.
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O sucesso e insucesso de suas avaliagdes sao conhecidos, a partir da inadimpléncia gerada.
Porém, ndo se avaliou, ainda, se os resultados proporcionados obtidos sdo de pior qualidade
do que aqueles que seriam obtidos mediante a aplicagdo de outros modelos ja bastante
avaliados pela literatura. Também, se a inadimpléncia é decorrente apenas dos acertos do
modelo ou de diversos outros fatores que interferem.

Por mais estruturados que sejam, os modelos devem ter a sua performance avaliada
constantemente, de modo a comprovarem se sdo efetivas armas contra a perda de recursos por
inadimpléncia.

A intengdo da pesquisa € discutir os principais aspectos envolvidos na concessdo de
crédito a pessoas juridicas, as principais teorias aplicaveis e tentar identificar se dois dos
modelos mais conhecidos no Brasil sdo eficazes para prever insolvéncia de empresas, a partir
de analise “ex post”, ou seja, casos passados com resultado ja conhecido. Ao mesmo tempo,
avaliar a eficiéncia do modelo de previsao de insolvéncia da institui¢ao financeira em questao,
comparando os riscos identificados anteriormente a concessdo de crédito, o desfecho dos
empréstimos e as previsdes dos dois modelos em questao.

Para os analistas e decisores de crédito, algumas variaveis devem ser consideradas na
analise de concessao de crédito. Ha componentes culturais, estruturais, politicos, de porte das
empresas, legais e econdmico-financeiros que precisam ser considerados na decisao de
emprestar. Esses mesmos elementos demonstram que os modelos de previsdo de insolvéncia
precisam ser adaptados a cada realidade regional. Pereira da Silva (1988) afirma que os
aspectos de regido geografica, bem como ramos de atividade com caracteristicas peculiares,
limitam o uso de um modelo unico, sendo que o desenvolvimento de diversos modelos podera

exigir que se disponha de amostras muito grandes.
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2 CONCEITOS

2.1 A Atividade Bancaria

A atividade bancédria de intermediacdo financeira consiste em captar e emprestar
recursos. A Figura 2.1, abaixo, ilustra o sistema de intermediagdo financeira em que se insere
um banco. Nesse sistema, no Brasil, a principal atividade ¢ a de empréstimos de recursos.
Adicionalmente, os bancos prestam servigos que complementam o atendimento de
determinadas necessidades das pessoas e das empresas. Muitas vezes, os bancos, enxergando
a grande descapitalizagdo das empresas no Brasil, comecam atraindo os clientes com a
disponibilizagdo de tetos maximos de exposicao, os limites de crédito. Estabelecido o
relacionamento, torna-se mais fécil a colocacdo de produtos e servigos (seguros, cobranca,

pagamento de fornecedores e de funciondrios, transferéncias, recolhimentos de tributos, etc.).

CLIENTE APLICADOR
dispde de recursos
aceita qualidade e reputagdo do banco
aceita taxas e prazos
aplica recursos
assume risco representado pelo banco

N

Recursos Haver financeiro
(depdsitos) (recibo, certificado, etc)

\ Cantando recnrens /

INTERMEDIADOR FINANCEIRO
/ Anlicandn Recnrens \

/ AN

RECURSOS HAVER FINANCEIRO
(empréstimos/financiamentos promessa de pagamento
CLIENTE TOMADOR

precisa de recursos
¢ avaliado pelo banco
enquadra-se no perfil de risco
assina promessa de pagamento
recebe empréstimo/financiamento

Figura 2.1 — Sistema de intermediagdo financeira
Fonte: Gestdo e Andlise de Risco de Crédito, Pereira da Silva (2000, pg. 65).
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Assim, os produtos tradicionais de um banco sdo sempre os mesmos, ou seja, ¢ o
dinheiro com rotulos diferentes. Para a institui¢do financeira objeto do presente estudo, pode-
se observar, através do balango patrimonial, divulgado no primeiro semestre de 2.002, que
cerca de 79 % de suas receitas decorreram da intermediagdo financeira, sendo que 61% da
receita de intermediagdo financeira provém de operagdes de crédito propriamente ditas. Os
outros 18% originam-se da comercializa¢do de titulos publicos ou, em menor escala, da
gestdo de fundos de aplicacdo mutua. A leitura de balancos de outros bancos, para diversos
exercicios financeiros, permite concluir que a composi¢do de receitas e resultados ¢
semelhante em todo o sistema bancario brasileiro.

Administrar dinheiro envolve técnicas e responsabilidades proprias da atividade.
Dinheiro ¢ muito mais sensivel e ndo aceita negligéncia em seu gerenciamento (Silva, 2000).
Um banco ¢ uma institui¢do que vive de avaliar e assumir riscos, tendo forte responsabilidade
perante a comunidade, seus empregados, 0 governo e seus acionistas.

Segundo Pandel6 (2000), existe um ponto crucial na administragdo do risco de
instituigdes financeiras, que trata da questdo do conflito entre a rentabilidade e a seguranca. O
ponto chave a ser decidido ¢ a liquidez das operacdes de empréstimo realizadas, combinada
com a maior rentabilidade possivel, dentro de determinados pardmetros de seguranca. Uma
carteira de crédito saudavel ¢ uma meta perseguida pelos bancos, mas ndo pode ser obstinagao
em busca de inadimpléncia zero (Pereira da Silva, 2000). Segundo Solomon & Pringle (1981),
o objetivo ndo ¢ maximizar os empréstimos ou minimizar as perdas com devedores
incobraveis. Para maximizar os empréstimos, a empresa emprestaria a qualquer pessoa; para

minimizar as perdas com devedores incobraveis ndo emprestaria a ninguém.

2.2 Risco

Como ja comentado, sobretudo na conceituacdo da atividade bancaria, o risco ¢ um
componente inarredavel das decisdes que envolvem o dia-a-dia de uma institui¢do financeira.

Para Gitman (1997), cada decisdo financeira (ai entendido de um banco, quando
empresta, de empresa ou pessoa fisica) apresenta certas caracteristicas de risco e retorno e
todas as principais decisdes financeiras devem ser vistas em termos de expectativas de risco,
expectativa de reforno e do impacto de sua combinagdo sobre o preco do ativo (atualmente,
quando faz um empréstimo, o banco ¢ obrigado a estipular a provisdo; o volume dela ¢
resultante das expectativas de risco e retorno e traduz o valor que o empréstimo estd

assumindo na carteira).
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O dicionario Michaelis — Moderno Dicionéario da Lingua Portuguesa descreve como

abaixo o termo risco:

“ris.co 2 sm (ital. rischio) — possibilidade de perigo, incerto mas previsivel, que ameaca a
pessoa ou a coisa. R. bancario, Com: o que decorre do negdcio entre banqueiros ou entre o
banco e os correntistas. R. profissional, Dir: perigo inerente ao exercicio de certas profissoes,
o qual ¢ compensado pela taxa adicional de periculosidade. A risco de, com risco de: em

perigo de. A todo o risco: exposto a todos os perigos. Correr risco: estar exposto a.”

Segundo Gitman (1997), o risco pode ser definido, em seu sentido mais amplo, como a
possibilidade de prejuizo financeiro. Os ativos que possuem grandes possibilidades de
prejuizos sdo vistos como mais arriscados que aqueles com menos possibilidade de prejuizo.
Ele afirma, também, que, formalmente, o termo risco ¢ usado alternativamente como
incerteza, ao referir-se a variabilidade de retornos associado a um determinado ativo (se a
variabilidade for muito grande, estaremos diante de uma situagdo de incerteza e, ndo mais, de
risco). Para o mesmo autor, o risco pode ser visto como relativo a um Unico ativo mantido
isoladamente ou relativo a uma carteira.

Para Galdao & Fama (2002), a grande parte das escolhas feitas pelas pessoas envolve
um certo grau de incerteza com relagdo as suas consequéncias. Para ele, a aquisi¢ao de ativos
financeiros e os projetos de investimento proporcionam fluxos financeiros incertos. Mas, a
partir do desenvolvimento do calculo de probabilidades e da estatistica, criaram-se condigdes
para que o risco pudesse ser tratado de forma quantitativa, em oposicdo ao enfoque
predominantemente qualitativo que o caracterizava. Assim, a incerteza deve ser usada apenas
quando varios resultados forem possiveis, mas as possibilidades de ocorréncia sejam
desconhecidas. E o risco deve ser aplicado a situagdes em que todos os possiveis resultados
podem ser relacionados e sua possibilidade de ocorréncia ¢ conhecida.

Avaliando o emprego do termo risco, desde a abordagem filosofica até a aplicagdo nas
ciéncias administrativas, Siqueira (2002) sentenciou que o risco financeiro ¢ uma
consequéncia da decisdo livre e consciente de expor-se a uma situacdo na qual ha a
expectativa de ganho, sabendo-se que ha a possibilidade de perda ou dano. Mas, como
diversos outros autores consultados e ja mencionados acima, Siqueira (2002) demonstrou a
influéncia de Frank Knight e do seu trabalho “Risk, Uncertainty and Profit” (lancado em
1921), em suas defini¢des para risco e incerteza. Siqueira (2002) conclui que risco é a

situagdo em que se podem estabelecer os possiveis resultados e suas respectivas
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probabilidades de ocorréncia; e incerteza se refere a situagdes em que nao se conhece a
distribuicdo de probabilidades dos resultados.

Knight (1921), apud Siqueira (2002), afirmou que: “A diferenca pratica entre as duas
categorias, risco € incerteza, € que, na primeira, a distribuicdo do resultado num grupo de
casos ¢ conhecida (quer através do calculo a priori, quer nas estatisticas da experiéncia
passada), enquanto no caso da incerteza isso ndo ocorre, em geral devido ao fato de que ¢
impossivel formar um grupo de casos, porque a situacdo que se enfrenta ¢, em alto grau,
singular.”

Para Maccrimmon e Wehrung (1986), apud Steiner Neto (1998), existem trés condigdes

para a defini¢do de risco, que sdo denominados componentes do risco:

e deve existir a magnitude da perda;
e deve haver uma possibilidade associada a essa perda;
e deve haver a possibilidade de o decisor agir de forma tal que aumente ou diminua a

magnitude ou a probabilidade dessa perda ou dano.

Os mesmos autores apontaram, também, as fontes de risco, que seriam:
e auséncia de controle;
e auséncia de informacoes; ¢

e auséncia de tempo.

Securato (1993) explora a definicdo de risco como a probabilidade de fracasso em
relacdo a um objetivo prefixado. Dado um conjunto de eventos que podem ocorrer, quando
alguém se propde a atingir determinados objetivos, sdo considerados sucesso os eventos que
permitem atingi-los e fracasso os eventos que ndo permitem. O risco, entdo, seria igual a
somatodria da probabilidade dos eventos do tipo fracasso.

Pereira da Silva (2000), também, a semelhanca de Frank Knight, aponta a distin¢ao
entre risco e incerteza segundo as possibilidades de medida probabilistica. Assim € que, para
ele:

Incerteza — ocorre quando nao se dispde de dados histéricos acerca de um fato, o que

podera exigir que o tomador de decisdes faca uma distribui¢ao probabilistica subjetiva,

isto ¢, baseado em sua sensibilidade pessoal. O crédito sob condi¢do de incerteza

ocorre, portanto, quando ndo se estimou a probabilidade de inadimpléncia ou, o

contrario, a probabilidade dos capitais emprestados retornarem. A decisdo sob condi¢do
8
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de incerteza ¢ decisdo intuitiva, baseada em informacodes limitadas. Nao se tem
qualquer indicador numérico que aponte se o empréstimo vai retornar ou ndo. O
empréstimo, portanto, fica entregue a propria sorte. Em muitos bancos, a decisdo sob
incerteza pode ocorrer se a tarefa de emprestar for entregue a pessoas despreparadas
tecnicamente, preocupadas apenas em atingir metas. Caouette (2000) advertiu que os
bancos foram levados a atividade bancaria de relacionamento que se caracteriza por
uma preocupagdo maior com seu relacionamento com um cliente do que com a
lucratividade de um empréstimo especifico ou o efeito eu essa transacdo possa ter no
conjunto de sua carteira de empréstimos. Diz Caouette (2000), ainda, que, nas ultimas

décadas, essa abordagem provocou perdas inaceitaveis.

Risco - é a probabilidade de que o recebimento ndo ocorra. E igual a 1 menos a
probabilidade de recebimento. Portanto, existe avaliacdo de risco quando o tomador de
decisdes pode basear-se em probabilidades objetivas para estimar diferentes resultados.
De modo que sua expectativa se baseia em dados historicos e, portanto, a decisdo é
tomada a partir de estimativas julgadas aceitaveis pelo tomador de decisdes. A decisdo ¢
técnica e o decisor tem consciéncia do seu nivel de exposi¢do, podendo incorporar ao

crédito mecanismos que reduzam o risco identificado.

A decisdo de conceder um crédito, seja numa instituicdo comercial ou num banco,
ocorre, normalmente, apds discussdes entre pessoas interessadas em atingir metas e
profissionais da area técnica. Os primeiros tendem a agir como se o retorno ou nao dos
capitais emprestados fosse imprevisivel, dando énfase as suas impressdes pessoais, aos seus
envolvimentos com o devedor ou até com base apenas no patrimonio do pretenso tomador.
Para os analistas, é possivel estimar a possibilidade de retorno dos recursos emprestados ou
criar instrumentos de prote¢dao que assegurem o pagamento da divida no momento contratado.
De modo geral, podemos afirmar que os negociadores tratam o crédito sob condigdes de

incerteza, enquanto a area técnica tenta definir o risco das operagoes.

2.3 Os Riscos dos Bancos

Os bancos, pela natureza das atividades que exercem, correm riscos de perda da capitais
proprios e de seus investidores diretos (debenturistas e repassadores de funding) e, também,
de acordo com sua forma de atuagao e estrutura de capitais, oferecem riscos aos seus

aplicadores. Existem diversas classificacdes para esses riscos.
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2.3.1 Classificacao de Acordo com Pereira da Silva

De acordo com Pereira da Silva (2000), na sua atividade de captar recursos de
poupadores e disponibiliza-los, na forma de empréstimos, os bancos sujeitam-se aos seguintes

riscos:

Risco de liquidez e captacao

Diz respeito a propria capacidade de solvéncia do banco, estando diretamente
relacionado com a capacidade e facilidade da instituigdo em obter fundos, a um custo
compativel, para cumprir os compromissos junto aos seus depositantes, bem como para
efetuar novos empréstimos e financiamentos aos demandadores de recursos. Se o depositante

vier buscar seus recursos, o banco os tem disponiveis?

Risco de crédito
Quando um banco concede um empréstimo ou financiamento, esta sujeito a ndo receber,
ou seja, o cliente ndo cumprir a promessa de pagamento. Ou o tomador pode cumprir, mas

fora do prazo e das condigdes estipuladas.

Risco de gestao de fundos

Uma institui¢do bancdaria deve ser, concomitantemente, segura, liquida e rentavel. Os
possiveis acionistas esperam um retorno compativel com os riscos que a atividade representa.
Ao mesmo tempo, uma valorizagdo excessiva do lucro, negligenciando a liquidez ¢ a

seguranga, pode ser estratégia perigosa.

Risco de administracio e controle

Diz respeito a estrutura de administracdo, controle e apoio logistico que o banco deve
dispor. Se o banco captar, emprestar e ndo tiver estrutura adequada para acompanhar os
capitais envolvidos, estard sujeito a grandes perdas. Também, deve ser capaz de avaliar
oportunidades de agregar lucros e de oferecer alternativas tecnoldgicas como diferencial

competitivo.

Risco de mercado e das taxas de juros
Os bancos, como as demais empresas, estdo sujeitos aos impactos das mudangas na

economia e na politica de um modo geral. Desvaloriza¢des da moeda do pais em que funciona

10



Capitulo 2 Conceitos

o banco podem colocé-lo em dificuldades, se o funding dos empréstimos feitos localmente foi

obtido mediante compromissos em moedas fortes externas.

Risco de estrutura de capitais
O banco deve manter determinado nivel de recursos proprios em relagdo ao volume de

recursos de terceiros e em relagcdo aos seus ativos ponderados.

2.3.2 Classificacdo do Comité da Basiléia

Diante desses riscos previamente enumerados ¢ que, em 1988, um grupo de
representantes dos sistemas bancarios do chamado G-10 (Grupo dos Dez Paises: Alemanha,
Bélgica, Canada, Estados Unidos, Franga, Holanda, Italia, Japdao, Reino Unido e Suécia)
reuniu-se na cidade da Basiléia (Suica), na sede do BIS (Banco do Compensagdes
Internacionais) e instituiu o Acordo da Basiléia. Esse acordo, que j& vem sofrendo
reformulagdes, pretendeu reforgar a solidez e estabilidade do sistema financeiro internacional
e definir uma estrutura com alto grau de consisténcia quanto a sua aplicabilidade em bancos
de diferentes paises. O Acordo da Basiléia impde que os bancos atuantes no mercado
internacional possuam capital correspondente a, no minimo, 8% dos seus ativos ponderados.
As regras do Acordo, no Brasil, foram assumidas, pelo Supervisor bancério, o Banco Central
do Brasil, de forma ainda mais exigente: o capital minimo dos bancos ¢ de 11% dos ativos
ponderados.

Pelo Acordo da Basiléia, os riscos dos bancos sdo classificados como: risco pais e de
transferéncia; risco de mercado; risco de taxa de juros; risco de liquidez; risco operacional;

risco legal; risco de reputagdo; e risco de crédito

2.3.3 Classificacao de Riscos pela Instituicdo Financeira Estudada

A instituicdo financeira objeto do presente estudo considerou as peculiaridades
brasileiras, considerou a classificacdo de riscos do Comité da Basiléia e definiu um conjunto

mais amplo de riscos, os quais sdo apresentados na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1 - Classificagdo de riscos pela institui¢do financeira estudada

Risco de Mercado

Possibilidade de perdas causadas por mudangas no
comportamento das taxas de juros e cdmbio, nos
precos de agées e de commodities e no descasamento
entre taxas/pregos, prazos e moedas/indices. Divide-se
em: risco de taxas de juros, de taxa de cambio, de

agoes e de commodities.

®  Risco de taxa de juros

Possibilidade de perdas no valor de mercado de uma
carteira decorrentes de mudancas adversas nas taxas

de juros e/ou em seus derivativos.

®  Risco de taxa de cambio

Possibilidade de perdas devido a mudancas adversas

na taxa de cambio e/ou em seus derivativos.

®  Risco de agoes

Possibilidade de perdas decorrentes de mudangas
adversas nos precos de agoes e /ou em seus

derivativos.

®  Risco de commodities

Possibilidade de perdas decorrentes de mudangas
adversas nos precos de commodities e /ou em seus

derivativos.

Risco de Crédito

Possibilidade de perdas resultantes da incerteza
quanto ao recebimento de um valor contratado, devido
pelo tomador de um empréstimo, contraparte de um
contrato ou emissor de um titulo. Divide-se em: risco
de inadimpléncia, soberano e de concentra¢do de

crédito.

®  Risco de inadimpléncia

Possibilidade de perdas pela incapacidade de
pagamento do tomador de um empréstimo, contraparte

de um contrato ou emissor de um titulo.

®  Risco soberano

Possibilidade de perdas pela incapacidade de um
tomador de um empréstimo, contraparte de uma
transacdo ou emissor de um titulo honrar seus
compromissos em fungdo de restri¢bes impostas por

seu pais sede.

®  Risco de concentracgdo de crédito

Possibilidade de perdas em decorréncia da ndo

diversificagdo do crédito.
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Risco Legal

Possibilidade de perdas decorrentes da inobservancia
de dispositivos legais ou regulamentares, da mudanga
da legislagdo ou de alteracées na jurisprudéncia
aplicaveis as transa¢ées da organizag¢do. Divide-se

em: risco de legislagdo e risco tributario.

®  Risco de legislagdo

Possibilidade de perdas decorrentes de sangées por
reguladores e indenizagoes por danos a terceiros, em
razdo de violagdo da legislacdo ou regulamentos

vigentes.

®  Risco tributario

Possibilidade de perdas devido a criagdo, modificagdo
ou a inadequada interpreta¢do da incidéncia de

tributos.

Risco de Liquidez

Possibilidade de perdas decorrentes da falta de
recursos necessarios ao cumprimento de uma ou mais
obrigagées em fun¢do dos descasamentos de
captagoes e aplicagées, bem como possibilidade de
perdas devido a incapacidade de se desfazer
rapidamente de uma posi¢do, a um prego razoavel, ou

obter funding devido as condigdes de mercado.

Risco de Conjuntura

Possibilidade de perdas potenciais decorrentes de
mudangas  verificadas nas condigdes  politicas,
culturais, sociais, econdomicas ou financeiras do
proprio pais ou de outros paises. Divide-se em: risco

estratégico, de pais e sistémico.

®  Risco estratégico

Possibilidade de perdas pelo insucesso das estratégias
adotadas, levando-se em conta a dindmica dos
negocios e da concorréncia, as alteragées politicas no
Pais e fora dele e as alteragées na economia nacional

e mundial.

®  Risco de pais

Possibilidade de perdas em fungdo de alteragoes
politicas, culturais, sociais, financeiras (fluxo de
capitais) ou economicas em outros paises com os quais
haja algum tipo de relacionamento economico,

principalmente investimentos.

®  Risco sistémico

Possibilidade de perdas em virtude de dificuldades
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financeiras de uma ou mais instituicoes que provoquem
danos substanciais a outras, ou ruptura na condu¢do
operacional de normalidade do sistema financeiro

nacional.

Risco Operacional e de Sistemas

Possibilidade de perdas associadas a atividade
operacional que envolvem fatores dispares como
sistemas inadequados (informagdo ou suporte), falhas
gerenciais, controles defeituosos ou inadequados,
fraude ou erro humano e catastrofes. Divide-se em:
risco de equipamento, de falha humana, de fraudes, de
produtos e servigos, de regulamentacdo, de
modelagem, de catastrofe, de sistemas de informagdo,

de concentragdo, patrimonial e de contrato.

Possibilidade de perdas por falhas nos equipamentos
elétricos, de processamento e transmissdo de dados,

telefonicos e de Seguranga.

Possibilidade de perdas em decorréncia de equivoco,
omissdo, distra¢do ou negligéncia de funcionarios ou

de terceiros contratados.

Possibilidade de perdas em decorréncia de
comportamentos  fraudulentos  (adulteracdo  de
controles, descumprimento intencional de normas da
empresa, vazamento de informagoes privilegiadas
(Inside information), desvio de valores, divulgacdo de

informagées erradas).

Possibilidade de perdas em decorréncia da venda de
produtos ou prestagdo de servigos ocorrer de forma
indevida ou sem atender as necessidades e demandas

de clientes.

Possibilidade de perdas em decorréncia da
inobservancia dos controles internos instituidos para

minimizagdo dos fatores de exposi¢do ao risco.

®  Risco de equipamento

®  Risco de falha humana

®  Risco de fraudes

®  Risco de produtos e servigos
®  Risco de regulamentagdo

®  Risco de modelagem

Possibilidade de perdas pelo desenvolvimento,

utilizagdo ou interpretagdo incorreta dos resultados
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fornecidos por modelos, inclusive pela utilizagdo de
dados incorretos. O risco de modelagem caracteriza-se
ainda pela possibilidade de ndao adequag¢do do modelo

utilizado ao cendrio real.

Possibilidade de perdas devido a catastrofes (naturais

ou ndo).

Possibilidade de perdas pelo fato de informagoes ndo
poderem ser recebidas, processadas, armazenadas e
transmitidas em tempo habil. Este risco refere-se ainda

a confiabilidade inerente a estas mesmas informagoes

Possibilidade de perdas em fun¢do de dependéncia
decorrente da concentragdo em: produtos e servigos,
regido, tipo de pessoa (fisica ou juridica), segmento de
mercado, aplicagées financeiras, fornecedor de
produtos e servicos, ou qualquer dependéncia de

pessoas para fazer negocios ou executar servigos.

Possibilidade de perdas de substdncia, de utilidade e
de integridade da propria instituicdo, decorrentes da
falta de seguranca fisica das pessoas; da utiliza¢do
ndo autorizada de recursos; da ma utilizagdo,
manuteng¢do ou conservagdo de bens de uso e da falta

de seguranca dos valores custodiados.

®  Risco de catastrofe

®  Risco de sistemas de informagdo
®  Risco de concentragdo

®  Risco patrimonial

®  Risco de contrato

Possibilidade de perdas decorrentes de julgamentos
desfavoraveis por contratos omissos, mal redigidos ou
sem o devido amparo legal e da falta de verifica¢do da

competéncia e representatividade do signatario.

Risco de Imagem

Possibilidade de perdas decorrentes de a institui¢do
ter seu nome desgastado junto ao mercado ou
autoridades em razdo de publicidade negativa,

verdadeira ou ndo.

Fonte: Sistema de informagées do banco estudado.

2.4 Crédito

Segundo Caouette (2000), crédito € a expectativa de uma quantia em dinheiro, dentro de

um espago de tempo limitado e risco de crédito é a chance de que essa expectativa nio se
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cumpra. Em financas, o vocéabulo crédito define um instrumento de politica de negocios a ser
utilizado por uma empresa comercial ou industrial na venda a prazo de seus produtos, ou por
banco comercial, por exemplo, na concessdo de empréstimo, financiamento ou fianca. E a
entrega de um bem ou de um valor presente, mediante promessa de pagamento futuro. Por
outro lado, o crédito de que alguém dispde ¢ a sua capacidade de obter dinheiro, mercadoria
ou servi¢o, mediante compromisso de pagamento num prazo tratado.

Abordando a defini¢do de crédito, Pereira da Silva (2000) lembra que, numa loja de
calcados, uma venda a crédito ¢ caracterizada pela entrega da mercadoria ao cliente, mediante
uma promessa de pagamento, em uma ou mais parcelas, num prazo futuro, definido de
comum acordo entre as partes. Em um banco, que tem a intermediacao financeira como sua
principal atividade, o crédito consiste em colocar a disposicdo do cliente (tomador de
recursos) certo valor, sob a forma de empréstimo ou financiamento, mediante uma promessa
de pagamento numa data futura.

E facil visualizar o crédito como parte integrante de atividade bancaria, porque o banco
capta recursos junto aos depositantes e aplicadores e empresta tais recursos aos clientes
tomadores. Porém, o conceito de crédito como parte integrante do proprio negocio aplica-se a
qualquer atividade.

No comércio, de um modo geral, o crédito assume o papel de facilitador da venda.
Possibilita ao cliente adquirir o bem para atender a sua necessidade, a0 mesmo tempo em que
incrementa as vendas do comerciante. Na industria, também o crédito assume o papel de
facilitador das vendas. Caso niao houvesse a alternativa de crédito, a quantidade de
compradores poderia ser muito menor e, consequentemente, o lucro do fabricante também
seria reduzido. Num banco, o crédito ¢ o elemento tradicional na relagdo cliente-banco, isto &,
¢ o proprio negdcio. Numa empresa comercial ou industrial, por exemplo, ¢ possivel vender a
vista ou a prazo. Num banco, ndo hd como fazer um empréstimo ou um financiamento a vista.
A principal fonte de receita de um banco deve ser proveniente de sua atividade de
intermediacgao.

Segundo Caouette (2000), a disponibilidade e aceitabilidade do crédito facilita a
sociedade moderna. O crédito, segundo ele, fornece as pessoas meios, ainda que modestos,
para comprarem casas, carros € bens de consumo e isto, por sua vez, cria emprego e aumenta
o volume de oportunidades econdomicas. O crédito permite que as empresas cres¢am €
prosperem.

Nao obstante a sua importancia, a decisdo de emprestar tem se tornado tarefa cada vez

mais dificil, dada a complexidade das relagdes entre as pessoas, as instituicoes e as
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corporagdes, a partir da globalizagdo. A medida que a economia global se expande, a distincia
entre o credor e o devedor cresce. Ja € possivel que os titulos da venda de petréleo na Nigéria
sejam comprados por um fundo de pensdo no Brasil e depois vendidos a um cliente de um
banco privado em Paris. A avaliagdo do risco do crédito € uma questdo de coletar e interpretar
informacdes ¢ a medida que cresce a distancia entre o tomador e o aplicador final, isto se

torna cada vez mais dificil.

2.5 Risco de Crédito

O risco de crédito caracteriza os diversos fatores que contribuem para que aquele que
concedeu o crédito ndo receba do devedor o pagamento na época aprazada. Comentando
sobre a evolucdo dos riscos de crédito na economia, Caouette (2000) afirmou que o risco de
crédito ¢ uma consequéncia de uma transagao financeira contratada e/ou contingencial entre
um fornecedor de fundos e um usuério desses fundos. Segundo Pereira da Silva (2000), o

risco de crédito de um banco pode ter a seguinte classificacao:

risco do cliente (intrinsic risk) — decorre de caracteristicas inerentes ao tomador. O ndo

cumprimento da promessa de pagamento decorre de um conjunto de fatores associados
ao proprio devedor;

risco da operagdo - (transaction risk) — os principais componentes de uma operacao sao:

(Do produto; (IT)o montante; (IIl)o prazo; (IV)a forma de pagamento; (V)as garantias;
(VD)o preco. Cada um desses componentes tem suas potencialidades de risco e se mal
incorporados a operacdo podem aumentar o risco do crédito. Por exemplo, o uso de
empréstimos de capital de giro (de prazo mais curto e custo mais elevado) como fonte
de recursos para imobilizagdes (aquisigdes de maquinas ou ampliacdes de estrutura de
producdo, etc.) pode levar as empresas a dificuldades e a inadimplir com os
compromissos financeiros;

risco de concentragdo (concentration risk) — a carteira de crédito de um banco pode estar

concentrada num determinado segmento de atividade econOmica, numa regido
geografica ou num determinado produto especifico, por exemplo. Se a atividade, a
regido ou o produto sofrer abalos (aumento do risco) o banco pode sofrer perdas. Uma
administracdo adequada de crédito requer uma politica adequada de diversificacdo de
recebiveis;

risco da administracdo do crédito (credit management risk) — um banco deve ser dotado

de capacidade de armazenamento de informagdes, de tecnologia de processamento, bem
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desempenho passado. O rating ¢ apresentado por meio de um codigo ou classificagao que
fornece uma graduacdo do risco. Os servicos de rating sdo utilizados por credores e
investidores como uma medida de expectativa de cumprimento de uma obriga¢do numa data
certa. A graduagdo do risco do cliente possibilita ao banco a identificagdo do risco de crédito
do cliente e, consequentemente, a determinacdo da taxa de empréstimo a ser cobrada pelo
risco, bem como a exigéncia de garantias. D4, também, maior seguran¢a e agilidade nos
negocios, maior prote¢do dos recursos dos depositantes, melhor direcionamento das
estratégias dos bancos, fiscalizacdo do sistema bancério e mais adequado aprovisionamento.

O rating também ¢é uma excelente ferramenta para investidores ou aplicadores de
recursos excedentes. Para uma empresa ou um banco emissor de titulos, ou tomador de
recursos no mercado, o rating pode fornecer ao investidor ou credor uma avaliagdo
independente e externa do lancador de papéis. Caouette (2000) afirmou que o trabalho das
agéncias de rating é informar aos investidores sobre a probabilidade de ndo receberem todos
os pagamentos de principal e juros como previsto em relagdo a um dado titulo. Também
disseram que muitas empresas confiam a agéncias de rating a tarefa de explicitar para o
mercado suas capacidades crediticias como tomadores ou garantidores nos mercados
financeiros.

Cada instituicdo avaliadora de riscos adota a sua propria codificagdo (niveis de rating).
Algumas produzem rating apenas para uso interno, enquanto outras os comercializam ou
disponibilizam gratuitamente para empresas interessadas. Sao mundialmente conhecidas as
classificagdes da agéncias americanas Standard and Poors e Moody’s. No Brasil, a Serasa ¢ a
institui¢do mais renomada. Os ratings atribuidos, para institui¢des financeiras e empresas
brasileiras, pelas agéncias Moody’s e Standard e Poors, com seus respectivos significados,

sdo apresentados nas tabelas 2.2 e 2.3, adiante.

Tabela 2.2 - Ratings de bancos, segundo as agéncias Moody's e Standard e Poor's

AGENCIA  |RATING INTERPRETACAO

Moody's Short Term Prime 1 Capacidade superior de pagamento de dividas de curto
\prazo (ocupa a primeira classificagdo em uma escala de 4
niveis)

Moody's Short Term Prime 2 Forte capacidade de pagamento de dividas de curto prazo
(ocupa a segunda classificagdo em uma escala de 4 niveis)

Moody's Short Term Prime 3 Capacidade aceitavel de pagamento de dividas de curto
\prazo (ocupa a terceira classificagdo em uma escala de 4
niveis)

Moody's Short Term Not Prime Classificagdo que indica pequena ou questiondavel
seguranca de pagamento de contratos financeiros de curto

razo, ndo representa categoria de investimento
Moody's Long Term Aaa Qualidade de crédito excepcional, com o menor grau de
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risco no longo prazo
Moody's Long Term Aa Alta qualidade de crédito, no longo prazo
Moody's Long Term A Boa qualidade de crédito (categoria superior-média),
sujeita, entretanto, a eventual impacto negativo de longo
razo
Moody's Long Term Baa Qualidade de crédito adequada, com algumas
caracteristicas especulativas no longo prazo
Moody's Long Term Ba Qualidade de crédito questionavel, no longo prazo, com
elementos especulativos
Moody's Long Term B Fraca qualidade de crédito, no longo prazo, com pequena
robabilidade de pagamento no vencimento
Moody's Long Term Caa Qualidade de crédito extremamente fraca, podendo indicar
inadimpléncia ou problemas com sua capacidade
inanceira no longo prazo
Moody's Long Term Ca Perda, no longo prazo, indicando nivel altamente
especulativo
Moody's Long Term C Perda (ultima classificagdo, no longo prazo)
Moody's Bank Financial Strength A Qualidade financeira intrinseca excepcional, aplicado a
bancos que operam em ambiente operacional estdivel
Moody's Bank Financial Strength B Qualidade financeira intrinseca muito boa; trata-se de
institui¢bes importantes, com franquia valiosa, que atuam
em ambiente operacional estdvel
Moody's Bank Financial Strength C Boa qualidade financeira intrinseca
Moody's Bank Financial Strength D ualidade financeira intrinseca adequada, com limita¢des
Ly g q
\provocadas por alguns fatores, como por exemplo,
franquia comercial vulneravel, fundamentos financeiros
racos ou ambiente operacional instdvel
Moody's Bank Financial Strength E Qualidade financeira intrinseca muito pequena,
necessitando suporte externo
Standard &  |Short Term Debt A-1 Trata-se da mais alta qualidade de crédito, revelando forte
Poor's capacidade de cumprir obrigagdes financeiras no curto
razo (primeira coloca¢do em uma escala de 6 niveis)
Standard &  |Short Term Debt A-2 Capacidade de pagamento satisfatoria, no curto prazo
Poor's (segunda colocag¢do em uma escala de 6 niveis)
Standard &  |Short Term Debt A-3 Parametros de prote¢cdo adequados no curto prazo,
p q p
Poor's mostrando-se, porém, suscetivel a efeitos adversos de
eventuais alteragoes econdmicas, capazes de prejudicar
sua capacidade de pagamento (terceira colocagdo em uma
escala de 6 niveis)
Standard &  |Short Term Debt B Embora normalmente tenha capacidade de pagamento, a
Poor's institui¢do é suscetivel a condi¢oes economicas e negociais
adversas, que a podem conduzir a uma capacidade
financeira inadequada, no curto prazo, apresenta
significativas caracteristicas de ordem especulativa
(quarta colocagdo em uma escala de 6 niveis)
Standard &  |Short Term Debt C Normalmente suscetivel a um ndo pagamento, no curto
Poor's razo (quinta colocag¢do em uma escala de 6 niveis)
Standard &  |Short Term Debt D Perda, no curto prazo (ultima coloca¢do em uma escala de
Poor's 6 niveis)
Standard &  |Long Term Debt AAA Trata-se da mais alta qualidade de crédito, no longo prazo
Poor's (primeira colocagdo em uma escala de 10 niveis)
Standard &  |Long Term Debt AA Capacidade de pagamento muito forte, no longo prazo
Poor's (segunda colocag¢do em uma escala de 10 niveis)
Standard &  |Long Term Debt A Forte capacidade de cumprir suas obrigagoes financeiras,
Poor's no longo prazo, mostrando-se, porém, suscetivel a efeitos
adversos de eventuais alteracoes economicas (terceira
colocagdo em uma escala de 10 niveis)
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Standard &  |Long Term Debt BBB Pardmetros de prote¢do adequados, no longo prazo,
Poor's mostrando-se, porém, suscetivel a efeitos adversos de
eventuais alteragoes econdmicas, capazes de prejudicar
sua capacidade de pagamento (quarta coloca¢do em uma
escala de 10 niveis)

Standard &  |Long Term Debt BB Condi¢oes economicas e negociais adversas podem

Poor's conduzir a institui¢do a uma capacidade financeira
inadequada, no longo prazo (quinta coloca¢do em uma
escala de 10 niveis)

Standard &  |Long Term Debt B Condigoes economicas e negociais adversas

Poor's \provavelmente prejudicardo a capacidade financeira da
institui¢do, no longo prazo (Sexta coloca¢do em uma
escala de 10 niveis)

Standard &  |Long Term Debt CCC Normalmente suscetivel a um ndo pagamento, no longo

Poor's razo (sétima colocagdo em uma escala de 10 niveis)

Standard &  |Long Term Debt CC Altamente suscetivel a um ndo pagamento, no longo prazo

Poor's (oitava colocag¢do em uma escala de 10 niveis)

Standard &  |Long Term Debt C Altamente suscetivel a um ndo pagamento, no longo prazo

Poor's (nona coloca¢do em uma escala de 10 niveis)

Standard &  |Long Term Debt D Perda, no longo prazo (ultima coloca¢do em uma escala

Poor's de 10 niveis)

Standard &  |Rating Outlook Positive Indica que o conceito podera ser melhorado

Poor's

Standard &  |Rating Outlook Negative Indica que o conceito podera ser rebaixado

Poor's

Standard &  |Rating Outlook Stable Indica que o conceito provavelmente ndo sera alterado

Poor's

Fonte: www.moody’s.com € www.standard&poor’s.com

Tabela 2.3 - Rating de empresas brasileiras - Agéncia Moody’s

RATING

INTERPRETACAO

AAA

Excelente qualidade e menor risco — Empresas classificadas como de excelente
qualidade. Suas atividades sdo altamente consistentes e previsiveis. Possuem
excepcional condi¢do para efetuar o pagamento dos seus compromissos financeiros.

Estas empresas dificilmente serdo afetadas por eventos inesperados.

AA

Otima qualidade - Empresas classificadas como de otima qualidade. Suas atividades
sdo de muito boa consisténcia e previsibilidade. Possuem otimas condigdes para efetuar
0 pagamento de seus compromissos financeiros. Estas empresas tém muito poucas

possibilidades de serem afetadas por eventos inesperados.

Boa qualidade - Empresas classificadas como de boa qualidade. Suas atividades tém
boa consisténcia e previsibilidade. Possuem boas condig¢oes de efetuar o pagamento dos
seus compromissos financeiros. Estas empresas tém pouca probabilidade de serem

afetadas por eventos inesperados.
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BBB +

Qualidade satisfatoria — Empresas classificadas como de satisfatoria qualidade. Suas
atividades sdo vulneraveis a mudangas da conjuntura econémica. Possuem condicoes
satisfatorias para efetuar o pagamento de seus compromissos financeiros. Estas

empresas podem ser afetadas por eventos inesperados.

BB +

Razoavel qualidade — Empresas classificadas como de razoavel qualidade. Suas
atividades sdo mais vulnerdveis para enfrentar mudangas da conjuntura econdémica.
Possuem condigdes razodveis para efetuar o pagamento de seus compromissos
financeiros. Estas empresas tém maiores possibilidades de serem afetadas por eventos

inesperados.

Baixa qualidade - Empresas classificadas como de baixa qualidade. Suas atividades
sdo bastante vulneraveis para enfrentar mudangas da conjuntura econémica. Embora
ainda em dia com seus pagamentos, suas atividades estdo mais proximas da
inadimpléncia. Com mudang¢as na conjuntura econdmica, estas empresas terdo

dificuldades no cumprimento de seus compromissos financeiros

CCC,
CC,

Péssima qualidade / Risco de inadimpléncia — Empresas classificadas como de péssima
qualidade. Suas atividades sdo altamente vulneraveis a atual conjuntura econdémica.
Possuem limitada capacidade de cumprir seus compromissos. Estas empresas estdo sob

o risco de inadimpléncia.

DDD,
DD,

Péssima qualidade / Risco de inadimpléncia — Empresas classificadas como de péssima
qualidade. Suas atividades sdo altamente vulneraveis a atual conjuntura econdémica.
Possuem limitada capacidade de cumprir seus compromissos. Estas empresas estdo sob

o risco de inadimpléncia.

Esclarecimentos

Sinais

Sinais Mais (+) ou Menos (-) — Os sinais sdo usados como simbolos de classificagdo
para indicar a posi¢do relativa de um crédito dentro da categoria de classificacdo.

Estes sinais ndo sdo usados nas classificagoes AAA e nas classificagdes inferiores a B.

Em observagdo

Em Observagdo - Necessita de maior acompanhamento para identificar a tendéncia de

evolugdo do rating a partir de mudangas ocorridas ou a ocorrer.

Perspectiva

Na revisdo das classificagées, as mesmas poderdo ser colocadas segundo as seguintes
perspectivas: Positiva: tendéncia de elevacdo do rating; Negativa: tendéncia de
rebaixamento do rating; Estavel: tendéncia de manutencdo do rating; Indefinida:

necessita de informagées complementares para a avaliagdo da tendéncia do rating.

Fonte: www.moody’s.com

O Banco objeto do presente trabalho classifica os seus tomadores de crédito em cinco

niveis (A,B,C,D,E), sendo o cliente A o de menor risco e o cliente E o de maior risco. A

classificacdo ¢ como na tabela 2.4, a seguir. Uma empresa classificada como de risco minimo

sera, necessariamente, uma empresa saudavel. Provavelmente, serd uma empresa para a qual a
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maioria dos analistas gostaria de aprovar crédito. Por outro lado, uma empresa classificada

como de risco maximo tendera a ndo ter muitas alternativas de crédito.

Tabela 2.4 — Riscos no banco estudado

RISCO SIGNIFICADO
A MINIMO
B ACEITAVEL
C MEDIO
D CONSIDERAVEL
E ALTO

2.8 Analise de Crédito

Ao conceder crédito, uma empresa ou banco procura distinguir entre clientes que
tenderdo a pagar e clientes que ndo honrardo seus compromissos. Ha vérias fontes de
informagdes disponiveis para determinar o crédito merecido por um cliente.

Segundo Ross (1995), as informagdes mais utilizadas para avaliar o crédito de um

cliente sdo:

-demonstragdes financeiras — uma empresa pode solicitar a um cliente que forneca
demonstragdes financeiras. Essas demonstracdes podem permitir o uso de regras de

decisdo a partir de indices financeiros calculados com os seus dados;

-relatorios de crédito com o historico de pagamento do cliente junto a outras
empresas/bancos — muitas organizagdes vendem informacodes sobre o nivel de crédito de

empresas;

-bancos — os bancos geralmente fornecem alguma assisténcia a seus clientes em termos

de aquisicao de informagao sobre crédito merecido por outras empresas;

-a experiéncia de pagamento do cliente com a propria empresa — a maneira mais
concreta de obter uma estimativa da probabilidade de nao pagamento de um cliente ¢

verificando se pagou contas anteriores.
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Para Gitman (1997), o departamento de crédito deve buscar informagdes adicionais em
fontes como: demonstragdes financeiras, bureauxs de intercambio de crédito, trocas diretas de
informagdes com associagdes locais, regionais e nacionais e, consulta bancaria.

Uma vez coletada a informagao, a empresa depara-se com a dificil decisdo de conceder
ou negar crédito. Muitas empresas utilizam as diretrizes tradicionais e subjetivas conhecidas

como os C”’s do crédito, cujos significados ficam assim resumidos:

-carater — a disposi¢do do cliente para cumprir suas obrigacdes;

-capacidade — a capacidade do cliente para cumprir suas obrigacdes com os seus fluxos
de caixa operacionais;

-capital — as reservas financeiras do cliente; o seu aporte de recursos ndo onerosos;

-colateral — as garantias disponiveis, em caso de inadimpléncia;

-condi¢des — 0 ambiente econdmico em geral.

Alguns outros estudos citam novos C”s do crédito (por exemplo, conglomerado,
controle e concorréncia), mas que, terminam sendo apenas derivacdes das dimensdes ja
elencadas.

Além das avaliagdes dos C”’s do crédito, outras empresas tém utilizado resultados,
desenvolvido ou adquirido modelos estatisticos sofisticados, Credit Scoring ou Rating, por
exemplo, para determinar a probabilidade de inadimpléncia. Normalmente, todas as
caracteristicas relevantes e observaveis de uma grande amostra de clientes sdo estudadas para
descobrir sua relagdo historica com a ocorréncia de inadimpléncias.

Os modelos de Credit Scoring sdo os mais utilizados para avaliacdo de operacdes de
crédito (em massa) com pessoas fisicas; para pessoas juridicas utilizam-se diversos sistemas,
sendo o Rating e o Sistema Especialista, ainda, os mais utilizados.

Um projeto de andlise e pré-aprovagao de crédito tem como principal objetivo dar
agilidade e seguran¢a, mediante utilizacdo de padrdes pré-estabelecidos e associados a uma
politica de crédito.

Os sistemas de pré-aprovacao t€ém como pontos positivos, segundo Souza (1995):

e Reducdo do tempo de anélise do cliente;
e Padronizacdo do processo de aprovagao;

e Flexibilidade para adaptacdes e alteracdes a qualquer tempo;
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e Aumento na margem de seguranca da analise, que passa a ser feita de forma consistente.
Duas propostas de crédito, com as mesmas caracteristicas, terdo a mesma decisdo. O que
nem sempre ocorre no processo tradicional, em funcdo de avaliagdes por analistas

diferentes ou mesmo efetuadas em momentos diversos.

2.9 Insolvéncia

Segundo o Novo Dicionario Aurélio da Lingua Portuguesa, insolvéncia ¢ a qualidade ou
situagdo do insolvente. E o insolvente, entdo, ¢ o que ou quem nado pode pagar o que deve.

Mas, para Fama (2000), quando uma empresa deixa de honrar um compromisso, tal
situagdo pode ocorrer apenas por uma alocac¢do inadequada de recursos. A empresa poderia
possuir recursos suficientes para saldar a divida, mas ndo consegue torna-los disponiveis com
a rapidez necessaria para saldar seus compromissos em dia. Neste caso, ela estaria
inadimplente, mas ndo, necessariamente, insolvente. Ja se ela ndo possuir recursos necessarios
para o cumprimento das obrigagdes, ou segue nessa direcdo, estaria caracterizando a
insolvéncia.

Para Ross (1995), quando uma empresa estd caminhando para a insolvéncia, ela
apresenta sinais como: reducdo de dividendos; fechamento de instalagdes; prejuizos
constantes; reducdo de quadro de pessoal; demissdo dos principais executivos; quedas
significativas nos precos da acdes; entre outros. Para o0 mesmo autor, a potencial insolvéncia
fica mais delineada quando o fluxo de caixa operacional ¢ insuficiente para atender as
obrigagdes correntes.

De forma mais juridica, Carvalho (2002) afirma que insolvéncia financeira ndo significa
falta de viabilidade econdmica para a empresa. Segundo ele, uma empresa pode encontrar-se
em insolvéncia financeira devido ao uma crise temporaria no setor que opera ou por ma
gestdo, que podem ser corrigidos e a empresa voltar a ser lucrativa. Por outro lado, algumas
empresas em estado de insolvéncia ndo apresentam qualquer viabilidade.

Castilha (2002) afirma que existem diferentes conceitos para definir o estado de
insolvéncia empresarial e que é necessario adotar um critério objetivo para categorizar
empresas solventes e insolventes.

Ao adotar modelos de previsdo de insolvéncia, portanto, aos bancos interessa definir
aqueles clientes que apresentam propensdo a atrasar ou deixar de liquidar compromissos por
empréstimos. O item 3.4.5.1, adiante, comenta os principais elementos que sdo considerados
na constru¢do da amostra de empresas que dard formagdo ao modelo. O julgamento de

empresa solvente ou insolvente varia, assim, de acordo com a finalidade.
25



Capitulo 2 Conceitos

2.10 Risco Operacional (e o Acordo da Basiléia ll)

O ambiente em que se prospectam, contratam e consumam-se (através da liquidagdo) as
operacdes bancarias sempre mereceram preocupacdo dos agentes financeiros. No entanto, so
recentemente, com a ampliacdo da concorréncia, a necessidade de ampliar cada vez mais as
carteiras, a intensificagdo dos recursos de informatica e a exposi¢cdo aos eventos globais ¢ que
os bancos passaram a desenvolver esforcos no sentido de controlar outras variaveis que
podem interferir no retorno dos capitais emprestados e, portanto, na solvéncia das institui¢des
financeiras. As varidveis do ambiente bancario que interferem no sucesso ou insucesso de
suas operacdes de crédito compdem que se denomina de risco operacional. O risco
operacional, portanto, refere-se ao risco de perda decorrente de falhas ou inadequagoes de
processos internos, pessoas e sistemas, ou por falhas de terceiros associados a esses
processos. Mais especificamente, corresponde as perdas decorrentes da operacionaliza¢do
de negocios, mesmo quando, a seu cabo, nenhum fator de risco subjacente permane¢a com a
instituicdo.

A concepgdo da instituicdo financeira aqui analisada para o risco operacional estd
expressa na tabela 2.1, onde o risco operacional (chamado de risco operacional e de sistemas,
numa inten¢ao de amplia-lo) ¢ subdividido nos seguintes tipos de risco: equipamento, falha
humana, fraudes, produtos e servicos, regulamentagdo, modelagem, catéstrofe, sistemas de
informacao, concentragdo patrimonial e contrato.

O risco de administrag@o e controle, apresentado na “Classificagdo de Risco de Acordo
com Pereira da Silva” (item 2.3.1 deste trabalho) poderia ser considerado um equivalente do
que, a partir das novas discussdes convencionou-se chamar de risco operacional.

Desde que o Comité de Supervisdo Bancéria da Basiléia introduziu o Acordo de Capital
em 1988, visando a internacionalizagdo da atividade bancéria, j& se passou mais de uma
década. Ocorreram significativas mudangas no setor, em especial nas areas de gerenciamento
de risco, supervisao bancaria e mercado financeiro. Em junho de 1999, o Comité apresentou
uma proposta para substituir o Acordo em vigor com conceitos mais apurados de
sensibilidade ao risco. Desde entdo foram recebidos mais de 200 comentarios sobre esse
assunto, que serviram de base para o desenvolvimento de uma proposta mais concreta para o
Acordo. Em janeiro de 2001, o Comité divulgou o Novo Acordo de Capital da Basiléia, mais
complexo e extenso que o anterior, que tem o objetivo de dar maior solidez ao sistema

financeiro no mundo.
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As principais mudangas estdo em processo final de padronizagdo generalizada por um
enfoque mais flexivel, dando énfase nas metodologias de gerenciamento de risco dos bancos,
na supervisdo das autoridades bancarias e no fortalecimento da disciplina de mercado. A nova
estrutura pretende alinhar a avaliagdo da adequag¢do de capital mais intimamente aos
principais elementos dos riscos bancarios e fornecer incentivos aos bancos para aumentar suas
capacidades de mensuragdo e administragcdo dos riscos.

No geral, o Novo Acordo enfatiza a importancia do risco na adequacdo do capital
minimo dos bancos. A idéia ndo ¢ elevar o capital minimo requerido, que permanece em 8%
para os bancos com um perfil médio de risco. Por outro lado, para os bancos com apetite de
risco maior que a média verdo suas exigéncias de capital aumentadas. O Comité da Basiléia
acredita ter lancado as bases para uma estrutura flexivel de adequagdo de capital, que tem a
capacidade de se adaptar nas mudancas do sistema financeiro com maior seguranca.

Com isso, 0 Novo Acordo, por ser mais sensivel ao risco que os bancos assumem, implica
que o capital requerido vai variar de acordo com sua maior ou menor propensao ao risco.

Esta nova proposta esta calcada em trés importantes “pilares”:

®  Primeiro Pilar : “Capital Minimo Requerido”
® Segundo Pilar : “Revisao no Processo de Supervisao”

® Terceiro Pilar : “Disciplina de Mercado”

Primeiro Pilar
Pelo “Primeiro Pilar”, o capital minimo exigido para a exposicao crediticia da institui¢ao

financeira seria resultante da seguinte formulagao

CAPITAL TOTAL

= % DO CAPITAL (MINIMO 8%)
RISCO DE CREDITO + RISCO DE MERCADO + RISCO OPERACIONAL

O novo conceito mantém tanto a definicdo original do que ¢ capital como o requerimento
minimo de 8% para os ativos ponderados pelo risco. Por outro lado, a revisdo trouxe uma
nova metodologia de mensuragdo, analise e administragdo de risco de crédito (risco de alguém
ndo pagar o banco) e operacional (risco de perdas provocadas por um erro de funcionério,

falha nos computadores ou fraude), enquanto que o risco de mercado permanece inalterado.
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RISCO OPERACIONAL

Pelo Acordo em vigor, a exigéncia de capital de 8% sobre os ativos ponderados pelo
risco se destinava a cobrir todo tipo de risco. Em 1996 foi introduzida uma modificagdo que
incluiu o risco de mercado no denominador. A partir desta nova alteragdo passa a contar
também o risco operacional, que envolve perdas por erros de funcionarios, falhas de
computador, documentagdes irregulares ou fraudes. O peso deste indicador ainda ndo foi
fixado, mas, na média, os grandes bancos de varejo utilizam um percentual de 20% de seu
capital para cobrir riscos operacionais. O Comité pretende aprimorar a mensuragdo deste tipo
de risco, até que a versdo final do Novo Acordo seja concluida, prevista ja para o primeiro

semestre de 2002.

Os trés principais critérios inicialmente desenvolvidos para mensuracdo de risco
operacional foram:

1. Indicador Basico- Relaciona um percentual de capital para cobrir o risco operacional
com um unico indicador no banco, o qual seja mais sensivel para medir o total de
exposicdo do banco ao risco. Por exemplo, se a Receita Bruta for a mais apropriada, cada
banco tera que assegurar um capital minimo para cobrir o risco operacional igual a um
percentual, a ser estabelecido, da Receita Bruta. O Comité ainda estd desenvolvendo
estudos junto aos bancos para determinar o indicador mais apropriado.

2. Critério Padrao- O banco podera dividir suas atividades em éreas de negdcios padrao
(como exemplo: corporate finance e varejo) e aplicar o indicador bésico para cada
segmento, utilizando percentuais do capital diferenciados. O percentual do capital total
que devera ser alocado para cobrir o risco operacional do banco seré calculado através da
soma dos Indicadores Bésicos de cada segmento. A determinagcdo dos percentuais
diferenciados ainda esta sendo discutido pelo Comité junto as institui¢des.

3. Critério de Mensuracdo Interno- Permite que os bancos utilizem um maior rigor em
relagdo aos padrdes de supervisdo, dando mais importancia aos calculos internos para a
determina¢do do capital proposto. Os bancos poderdo utilizar trés itens para uma
especifica area de negocios e tipos de risco, sejam eles: o indicador de exposi¢do ao risco
operacional mais um valor representando a probabilidade de que a perda ocorra e o total
da perda causada por este evento. Para calcular o total de capital requerido para cobrir o
risco operacional, o banco aplicard a este calculo um percentual que sera determinado pelo
Comité, baseado na amostra da industria bancaria.

Por ser um conceito relativamente novo introduzido por esse Acordo, o Comité

reconhece algumas dificuldades na determinagdo destes indicadores. A industria bancéria
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ainda estd em processo de desenvolvimento para aprimorar os calculos internos de
mensurac¢ao de risco operacional. Sendo assim, quando os bancos ganharem mais experiéncia
no uso de seus sistemas internos, mais informagdes serdo coletadas, o que permitird ao
Comité estudar a possibilidade de prover aos bancos maior flexibilidade para definir suas

proprias linhas de negocios e indicadores de risco.

RISCO DE CREDITO

Para mensuragao de risco de crédito, dois principais métodos de avaliagdo foram propostos:

1. Critério Padrao - O conceito ¢ o mesmo do corrente Acordo, sendo, no entanto, mais
sensivel ao risco. A proposta estabelece um peso de risco para cada tipo de crédito, distribuida
em quatro categorias (20%, 50%, 100% e 150%), enquanto que o Acordo em vigor, em caso
de empréstimos a empresas, aceita apenas uma Unica categoria que ¢ de 100%. Pelo Novo
Acordo, para o banco fazer a classificacdo podera usar uma agéncia publica ou privada de
classificagdo de risco (agéncia de rating).

2. Classificacao Interna (IRB) — Por este critério, os bancos estao autorizados de utilizar sua
propria metodologia de classificagdo de risco de crédito. Neste caso, as institui¢des deverdo
seguir normas mais rigidas de avaliacdo e fornecer maior transparéncia ao mercado. O uso
deste critério, porém, dependera de aprovacao prévia do 6rgio de supervisao bancaria do pais.
Dentro deste método, duas opgdes sao fornecidas, a basica ¢ a avancada, de modo que o
método IRB possa ser usado por muito mais bancos. Na metodologia basica, os bancos
estimam a probabilidade de inadimplemento associada a cada tomador e os gestores
fornecerdo os outros insumos. Na metodologia avangada, permite-se que um banco com um
processo de alocacao de capital interno suficientemente desenvolvido forneca também outros

INSumMos necessarios.

Segundo Pilar
O Sistema de Supervisdao Bancaria também esta sendo revisto. O supervisor passaria a

ser o responsavel por avaliar como os bancos estdo estimando a adequagdo de suas
necessidades de capital em relagdo aos riscos assumidos. A nova proposta sublima a
importancia dos administradores dos bancos desenvolverem um eficiente gerenciamento de
risco € um processo interno de mensuracao de capital de acordo com o perfil de risco e
controle de sua instituicdo. Esses processos internos serdo submetidos a aprovacdo da

Supervisdo Bancdaria, podendo haver interferéncia quando necessario.
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Terceiro Pilar
O “Terceiro Pilar” desta nova proposta estimula maior disciplina do mercado através do

aumento da transparéncia dos bancos, para que os agentes de mercado sejam bem informados

e possam entender melhor o perfil de risco dos bancos.

No Brasil, ainda ¢ cedo para permitir que os sistemas de classificagdo de risco de
crédito adotados pelos bancos atualmente sejam utilizados como referéncia para calcular o
capital minimo exigido para fazer frente aos empréstimos concedidos. O Banco Central teré
que dar sua autorizagdo prévia a esses sistemas de classificacdo. Desde o ano passado, o
BACEN ja vem fazendo uma andlise dos critérios utilizados pelas instituicdes mas, como a
avaliacdo deverd ser feita individualmente, demandard mais tempo para ser concluida. Da

mesma forma, a adogdo do novo conceito de risco operacional também exigird um tempo
maior para os bancos se adequarem, enfatizando a importancia de eficientes sistemas de

controles internos dos bancos a fim de minimizar esses riscos. Vale mencionar também a

necessidade de aparelhar o BACEN para acompanhar e supervisionar tais sistemas.
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3 MODELOS PARA A CLASSIFICAGAO DO RISCO DE CREDITO OU
PARA ESTABELECIMENTO DE RATING

Os modelos de risco de créditos sdao importantes, porque proporcionam ao tomador de
decisdes a indicagdo ou conhecimento que ndo estaria, de outra maneira, prontamente
disponivel ou que s6 pudesse ser reunido a um alto custo. Em um mercado onde a
competi¢ao esta cada vez mais acirrada e as margens estdo cada vez mais reduzidas, e a
pressao para a redugdo de custos € incessante, os modelos podem proporcionar uma vantagem
competitiva a seus usudrios. Bancos e outras instituicdes financeiras geralmente utilizam
modelos para: suplementar os conhecimentos de crédito dos funciondrios; reduzir os altos
custos associados as andlises de crédito; estabelecer consisténcia de avaliagdo e precificacio
de risco de crédito e; auxiliar ativamente na administragao de carteiras. No Brasil, nos ultimos
anos, para permanecerem vidveis e para concorrerem com a chegada das institui¢des
estrangeiras, os bancos foram levados a ampliar sua base de clientes. Tiveram que buscar
negocios com pessoas fisicas de baixo poder aquisitivo e micro € pequenas empresas. A
avaliacdo desses clientes e a realizacdo de empréstimos massificados seria impraticavel e

geraria enormes custos, se realizada sem o apoio desses sistemas de avaliacao de risco.

3.1 Aplicagoes dos Modelos de Risco de Crédito

Além de definir o risco do cliente os modelos financeiros tém diversas aplicagdes:

e aprovacao de crédito — quando estao sendo avaliados créditos para pessoas fisicas e micro

e pequenos empresarios, além de definir o nivel de risco do cliente, o0 modelo pode definir
o valor maximo de exposicdo em determinadas linhas de crédito. Um cliente risco A teria
um limite de R$ 1.000,00 para o cartdo de crédito, enquanto um cliente de risco B teria
um limite de R$ 700,00, por exemplo, para 0 mesmo produto. A instituigdo financeira
aqui discutida utiliza modelos de credit scoring para estipular o risco de clientes pessoa
fisica. Juntamente com a avaliacdo, o sistema atribui limites de crédito para operagdes de
cartdo de crédito, cheque especial e CDC — crédito direto ao consumidor (crédito sem

finalidade definida);

e determinacdo de rating de operagdo — além de definir o risco do cliente, o modelo pode
identificar o rating da operagdo, classificando-a de modo a permitir, por exemplo, o valor

da provisao necessaria, apos sua contratagdao. Atualmente, no Brasil, a Resolucdo 2682 do
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Banco Central exige que todos os empréstimos recebam uma classificagdo que vai de A a
H. O nivel assumido exige um percentual de provisdo para devedores duvidosos. Por
exemplo, se a operagdo for classificada como risco D, a instituicdo terd de fazer provisao
para devedores duvidosos de 10%. Ao atribuir um risco, anteriormente a contratagdo, o
modelo permite a instituigdo avaliar se lhe interessa realizar um empréstimo pelo qual terd
de destinar significativa provisdo (se a operacdo for risco H, a provisdo ¢ de 100 %). A
tabela 3.1 mostra os percentuais de PCLD (provisdo para créditos de liquidacdo duvidosa),

em fun¢do das exigéncias da Resolucao 2682 do BACEN.

Tabela 3.1 - Percentuais de provisdo, em fungdo do risco da operagdo

Risco da operacio Percentual de provisdo
AA 0
A 0,5
B 1
C 3
D 10
E 30
F 50
G 70
H 100

Fonte: Cartilha sobre Provisdo de Créditos para Liquida¢do Duvidosa da

institui¢do financeira sob andlise.

precificacdo de crédito — a institui¢do pode ter uma politica de cobrar taxas de juros

diferenciadas para os diversos niveis de risco dos clientes, para uma mesma linha de
crédito. Por exemplo, na linha de capital de giro, clientes de risco A teriam uma taxa de
diferente de clientes com outros niveis de risco. A medida que o risco fosse se elevando, a
taxa de juros seria maior. Essa precificagdo de acordo com o risco ainda nao € observada
por boa parte dos bancos brasileiros. Porém, algumas instituicdes financeiras
internacionais ja trabalham num passo mais avangado. Essas institui¢des ja buscam
calcular a perda esperada para cada empréstimo, incorporando-a ao preco da operagao;

aviso prévio financeiro — os modelos de crédito sdo usados para sinalizar problemas em

potencial na carteira, para facilitar medidas corretivas antecipadas. Ao efetuar a
distribuicdo dos riscos dos empréstimos, a instituigdo pode evitar concentragdo em

determinados riscos de clientes. A partir dai, pode determinar nova estratégia de
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como de metodologia que assegure a obtengdo de escalas de classificacdo de risco, co
mo o rating de pessoas juridicas, comentado no item 2.7. Se o banco ndo dispuser de
tecnologia ou de um nivel de informagdes adequados, por exemplo, ndo podera decidir

bem ou acompanhar os seus créditos, estando, portanto, mais sujeito a perdas.

2.6 Credit Scoring

E uma ferramenta muito til para a avalia¢do da qualidade do crédito de pessoas fisicas
e juridicas. Pela ponderagao de diversos fatores, o sistema classifica os pretensos tomadores
em duas categorias principais: os que, potencialmente, tém condi¢des para honrar o
empréstimo a ser concedido e os que ndo retnem tal condi¢do. Mediante a inclusdo de
diversas informagdes no sistema, ele, em poucos segundos, d4 uma resposta quanto a
aprovacao, ou nao, do crédito.

Este tipo de andlise ¢ muito utilizado para a avaliagdo de crédito de compradores de
bens duraveis, clientes de crédito pessoal e para atribuir limites de crédito.

O credit scoring vem sendo utilizado, no mundo, desde o século passado. Foi
empregado, inicialmente, pelas companhias seguradoras dos Estados Unidos. H& bastante
tempo, o sistema ¢ utilizado, no Brasil, por financeiras, bancos e empresas de cartdo de
crédito.

As pessoas fisicas sdo julgadas com base em quesitos ponderados, como: idade,
profissdo, renda, atividade profissional, patrimonio, tipo de residéncia, CEP e toda e qualquer
outra varidvel que o avaliador julgar relevante. No caso de pessoas juridicas, a avaliacdo sofre
a interferéncia de outros fatores que sdo determinantes e muito significativos. Além do porte
da empresa, experiéncia, tempo de constitui¢do e capacidade de solvéncia, entram outros
elementos como ramo, setor, subsetor, produtos, perspectivas futuras, etc.

Esse sistema dependerd da qualidade dos dados recolhidos e da inteligéncia do seu
inter-relacionamento. Para a constru¢do de um sistema de credit scoring, € preciso processar

uma quantidade de dados muito significativa, o que nem todas as empresas podem fazer.

2.7 Rating (ou Nivel de Risco)

Como vimos anteriormente, a decisao de crédito sob condi¢gdes controladas pressupde
que se estipule o risco do cliente. No dia-a-dia das instituigdes de crédito, o termo rating ja se
consolidou, quando se quer comentar o nivel de risco do cliente.

O nivel de risco (rating) ¢ uma expectativa de sucesso ou insucesso do tomador de

recursos, feita por meio da mensuragdo ¢ ponderagdo das varidveis determinantes do seu
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concretizagao de negocios, desestimulando ou proibindo a efetivagao de empréstimos com

clientes de determinados riscos;

estratégias de cobrangca — se as escalas de classificagdo do modelo permitirem identificar,

além de um nivel de risco, situagdes especificas vivenciadas pelo cliente no momento da
avaliacdo, o banco pode estabelecer estratégias de cobranga préprias para o caso. Se, por
exemplo, um modelo de crédito indicar que um tomador esteja passando por problemas de
liquidez de curto prazo, mas ndo de longo prazo, entdo se pode elaborar uma forma de
cobranga que leve em consideracdo esse aspecto. Se o modelo ndo identificasse essas
situacdes especificas, as medidas adotadas poderiam ser extremas (pedido de faléncia, por

exemplo).

3.2 Aspectos que Influenciaram a Evolugao dos Modelos

Caouette (2000) argumentou que os sistemas de avaliacdo de crédito dos bancos
evoluiram , com a introduc¢do de novos modelos, por conta de aspectos como:

desregulamentacdo, que estimulou a inovagdo financeira e permitiu que novos agentes

prestassem servigos;

ampliacdo dos mercados de crédito, que passaram a abranger novos setores tomadores;
novas base de dados para julgamento e avaliagdo, saindo do balango para o fluxo de caixa;
aumento dos riscos no ambiente externo das empresas;

reducdo das margens dos empréstimos, o que forgou os bancos a buscarem formas de custo

mais baixo para avaliar crédito;

avancos das teorias de finangas, que proporcionaram novos meios de enxergar o risco de

crédito;

aumento do volume de da securitizagdao dos créditos. Os assuntores de carteiras de outros
bancos, por exemplo, tiveram que desenvolver formas de avaliar os créditos que estavam

sendo adquiridos.

3.3 Classificagcao dos Modelos de Risco de Crédito
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Segundo Caouette (2000), os novos modelos de risco de crédito, voltados para
estabelecer o rating dos clientes, receberiam duas classificacdes diferentes: segundo as

técnicas empregadas e conforme os recursos e dados utilizados.

3.3.1 Classificagdo Segundo os Recursos e Dados Utilizados

Cada modelo tem seu funcionamento baseado em recursos estatisticos ou grupamentos
de dados especificos. Assim, os modelos seriam classificados em:

sistemas especialistas humanos e andlise subjetiva — baseados em julgamentos

subjetivos de especialistas em crédito. S3o muito utilizados nesses julgamentos os
C’s do crédito: capital (alavancagem), carater (reputacao), capacidade (tecnologia) ,

colateral (garantias), conglomerado.

sistemas univariados de credit scoring — a abordagem univariada permite que os

analistas que déem inicio a uma averiguacao determinem se um indice qualquer de
um tomador em potencial foge muito a regra de seu setor. Os indices comparados sdo

extraidos, normalmente, das demonstragdes contabeis.

sistemas multivariados — medem a possibilidade de insolvéncia ou risco a partir de

modelos estatisticos, construidos mediante a avaliacdo de diversos indicadores, ao
mesmo tempo. Na constru¢do de um modelo multivariado as questdes-chave sdo: (I)
que indices sdo mais importantes para a detec¢do da potencial faléncia?; (II) que
pesos devem ser atribuidos a esses indices selecionados?; (III) como podemos
estabelecer objetivamente os valores desses pesos? Os modelos estatisticos mais
utilizados na constru¢do das equacdes sdo analises discriminantes, regressdes

logisticas e redes neurais.

3.3.2 Classificacdo Segundo as Técnicas Empregadas

Segundo as técnicas empregadas, os modelos seriam classificados em:

técnicas econométricas (analise discriminante linear e multipla, analise logit e andlise

probit) — a probabilidade de inadimpléncia ¢ uma variavel dependente, cuja variancia
¢ explicada por um conjunto de variaveis independentes. As variaveis independentes,

por sua vez, sao razoes financeiras, indicadores de balangos, varidveis de natureza
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qualitativa ou indices provenientes da experiéncia e habilidade de quem desenvolve o
modelo (Kassai & Kassai, 1998). Pereira da Silva (1983), elaborou modelo de risco
de crédito, iniciando os trabalhos de testes e escolha de variaveis com base em um
conjunto de 83 indices financeiros. A escolha dos indices foi feita com base em uma
metodologia que seleciona a composi¢ao dos indices que, em conjunto, t€m a maior
representatividade para a classificagdo de empresas.

redes neurais — sdo sistemas computacionais empregados para tentar imitar o
funcionamento do cérebro humano por meio da emula¢do de uma rede de neurénios
interligados. No cérebro, sinais elétricos passados entre os neurdnios sdo inibidos ou
aumentados, dependendo do que a rede neural aprendeu no passado. De modo
semelhante, podem ser construidos, com software ou hardware, neuronios artificiais
que se comportem de maneira semelhante aos neurdnios bioldgicos. O
comportamento da rede deriva do comportamento coletivo das unidades interligadas.
Os elos entre as unidades nao sdo rigidos, mas podem ser modificados por meio dos
processos de aprendizado gerados pela interacdo da rede com o mundo exterior. A
figura no. 3.1 ilustra uma rede neural simples, do tipo feed-backward, que se
caracteriza por apresentar apenas uma camada de neuronios interligados entre si. Na
figura, Xj..Xn sdo as entradas (indices financeiros, tendéncia de mercado, etc.);
Wj,i...Wn,j sdo os pesos; Pi ¢ a combinacdo linear de pesos das entradas Xj; e Yj ¢
um valor entre 0 e 1 e pode ser um resultado final ou uma entrada para unidades
neurais subsequentes. A analise de redes neurais é semelhante a analise discriminante
nao-linear, na medida em que deixa de lado o entendimento de que as varidveis que
entram na funcdo de previsdo de dificuldades sdo linear e independentemente
relacionadas. Os modelos de redes neurais para risco de crédito exploram correlagdes
potencialmente ocultas entre as variaveis preditivas, que sdo, entdo inseridas como

variaveis explicativas adicionais na fun¢do nao-linear de previsao de dificuldades.
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Figura 3.1 - Esquema geral de uma unidade neural

Fonte: Caouette (2000), Gestdo do Risco do Crédito, pg. 146

sistemas especialistas ou baseados em regras — sdo usados para imitar de maneira

estruturada o processo usado por um analista experiente para chegar a uma decisdo
de crédito. Coloca-se em sistemas o processo empregado por um analista bem-
sucedido para que sua experiéncia seja disponibilizada para o restante da

organizagao.

modelos de otimizacdo — sdo técnicas de programacao matematica que descobrem os

pesos ideais de atributos do credor e tomador. Os pesos identificados minimizam o

erro do credor e maximizam seus lucros;

sistemas hibridos — sdo sistemas que utilizam-se, a0 mesmo tempo, de técnicas como

computagdo, estimativa e simulacdo. O Modelo KMV Corporation, empresa norte-
americana de avaliacdo de riscos , por exemplo, usa formulacdo tedrica de opgdes
para explicar a inadimpléncia e, em seguida, deriva a forma de relacionamento

através de estimativa.

3.3.3 Outras Classificacbes

Segundo Castilha (2002), os modelos classificam-se em univariantes e multivariantes.

Os univariantes s3o aqueles que utilizam apenas uma variavel para prever a insolvéncia. Os

multivariantes, por sua vez, utilizam uma combinacdo de variaveis. Ainda de acordo com o

mesmo autor, existem, basicamente, duas técnicas na analise univariante: a analise da

variancia e o teste de classificacdo dicotomica. J& os modelos multivariantes podem ser

classificados em paramétricos (modelos discriminantes e de probabilidade condicional — logit

e probit)

e ndo paramétricos (modelos de partigdes interativas e de redes neurais).

3.4 Analise Discriminante

3.4.1 Conceituagao
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Os modelos de determinagdo de risco mais conhecidos e empregados no Brasil sdo
desenvolvidos a partir de andlise discriminante linear multivariada. Inclusive os modelos
Pereira da Silva , Kanitz e o modelo da institui¢ao financeira, abordados no presente trabalho,
também foram construidos segundo essa técnica.

Segundo Kassai & Kassai (1998), a analise discriminante, também chamada de andlise
do fator discriminante ou analise discriminante canOnica, ¢ uma técnica estatistica
desenvolvida a partir dos célculos de regressao linear e, ao contrario desta, permite resultados
ndo apenas numéricos, mas, também, de natureza qualitativa, como, por exemplo, a
classificagdo de empresas em solventes e insolventes.

Castilha (2002), afirma que a anélise discriminante permite descobrir as ligagdes que
existem entre um carater qualitativo a ser explicado e um conjunto de caracteres quantitativos
explicativos. Também, permite prever, através de um modelo, as modalidades de carater a ser
explicados, a partir dos valores tomados pelos caracteres explicativos. Ainda segundo ele, o
método estatistico de andlise discriminante considera um conjunto de individuos no qual se
observa um carater qualitativo que toma “q” modalidades, sendo “q”>2. Cada individuo ¢
marcado por uma unica modalidade desse carater, definindo-se assim uma parti¢do do

[{Pt]

conjunto de individuos em “q” classes distintas. Além disso, medem-se “p” caracteres (p>2)
quantitativos nos mesmos individuos. Por fim, propde-se o seguinte problema: as “q” classes
diferem no conjunto dos caracteres quantitativos? O objetivo da andlise discriminante €
responder a essa questao.

A disseminagdo do emprego da analise discriminante deve-se a sua capacidade de
analisar a associagdo entre dois ou mais conjuntos de medidas que foram obtidas a partir de
cada objeto de uma ou mais amostras de objeto simultaneamente. E importante ressaltar que a
analise discriminante lida com relagdes simultineas entre varidveis e que ela visa mais do que
analisar a média e a variancia de uma variavel isoladamente ou a relagdo entre um simples
conjunto de variaveis. Seu objetivo ¢ analisar as covariancias ou correlagdes que refletem o
grau de relacionamento entre trés ou mais variaveis.

De acordo com Samanez & Menezes (2000), a analise discriminante ¢ um dos métodos
mais utilizados na analise de medidas multiplas. O objetivo basico dela €, especialmente, nos
casos de classificagdo em dois grupos, encontrar uma fun¢do (uma combinacao linear) que
pode distinguir com precisdo cada uma das observagdes em um dos grupos. E uma técnica
estatistica que permite classificar individuos pertencentes a dois ou mais grupos mutuamente
exclusivos, definidos a priori com base em um numero “n” de variaveis independentes

€C_ 9%

observaveis. Essas “n” variaveis observaveis sio chamadas de variaveis discriminantes. Para
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1sso € calculada uma fun¢ao discriminante, que ¢ uma fun¢do composta por indices, onde cada
indice tem o seu peso especifico. Esses pesos sdo calculados segundo uma metodologia
estatistica e ndo subjetiva.

A hipdtese basica da analise discriminante ¢ que, assumindo que uma populagdo ¢
composta por duas subpopulagdes distintas, pode-se dizer que ¢ possivel encontrar uma
funcao linear a partir de certas medidas ou atributos da populacdo que permitira ao observador
fazer uma discriminacdo entre as duas subpopulagdes, a menor taxa de erro possivel. Essa

funcdo linear procura maximizar a distancia entre as populagoes.

3.4.2 Analise Discriminante Duo-Grupal

A metodologia de analise discriminante pode ser utilizada para a analise de dois ou mais
grupos. Quando utilizada para a andlise de dois grupos, denomina-se Analise Discriminante
Duo-Grupal (Samanez & Menezes, 2000). O objetivo da andlise discriminante ¢ determinar
um conjunto de coeficientes discriminantes para um conjunto de variaveis independentes que
sao uma ponderagdo linear de uma observacdo que extraia toda a informagdo usada numa
classificagdo linear, determinando-se a func¢do discriminante. Como resultado, a analise
discriminante ¢ um sistema de escore que corresponde a um peso do valor do individuo em
um conjunto de variaveis independentes. O escore ¢ determinado multiplicando-se o peso
discriminante associado pelo valor de cada varidvel independente do individuo. Uma vez
determinado esse escore, o individuo ¢ classificado como pertencente a um dos grupos

analisados.

3.4.3 Caracteristicas Principais da Analise Discriminante

Pereira da Silva (1988) define a anélise discriminante como uma ferramenta estatistica
utilizada para classificar determinado elemento (E) em um dos grupos previamente definidos
(G1, G2...). Para isso, ¢ necessario que o elemento (E) a ser classificado pertenca realmente a
um dos G grupos e que sejam conhecidas as caracteristicas dos elementos dos grupos, de
modo a permitir a comparagdo entre as caracteristicas do elemento que desejamos classificar
com as caracteristicas dos elementos dos diversos grupos. Essas caracteristicas sao
especificadas a partir de um conjunto de n variaveis aleatorias (X1....,Xn).

De forma resumida, poderiamos dizer que a andlise discriminante:

e ¢ uma técnica estatistica desenvolvida a partir da regressao linear;
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e permite resolver problemas que tenham variaveis numéricas e qualitativas;

e representa uma sofisticagdo em relagdo aos tradicionais céalculos da regressdo
linear;

e tem como objetivo bdsico encontrar uma funcdo que pode classificar com
precisao uma empresa num dos grupos abordados;

e tem como hipétese basica que, assumindo que uma populagdo ¢ composta por
duas subpopulagdes distintas, pode-se encontrar uma fungao linear que indique a

qual subpopulagdo pertence uma determinada empresa;

e ¢ aplicavel a todos os processos que impliquem numa decisdo do tipo: bom/mau,

solvente/insolvente, sucesso/fracasso, etc.

3.4.4 Construgao da Funcao Estatistica

Admitindo a existéncia de dois grupos de empresas cujos resultados financeiros sao,
neste momento, conhecidos (um grupo de empresas insolventes e outro de saudaveis
financeiramente), ¢ possivel identificar indicadores comuns nesses grupos. Os valores
assumidos pelos indicadores podem caracterizar as empresas como pertencentes a um grupo
ou outro. Estatisticamente, ¢ possivel construir uma funcdo que identifique os indicadores de
capacidade de discriminacao mais fortes. Além de identificar os melhores indicadores para a
funcgdo, a andlise discriminante vai atribuir-lhes pesos. A fun¢do serd do tipo Z=a + b;X; +

b, X5 + ....bn Xy, onde:

Z = escore da empresa avaliada (variavel dependente)
a = parametro de interseccdo (que, pode ser um numero positivo,negativo ou igual a zero)
bi...b, = peso atribuido ao indicador pela analise

Xj...X,, = indicadores (variavel independente).

Observagdo: ¢ praxe dos modelos de fung@o discriminante designar as variaveis independentes com a

letra X (Xj...Xp)

Suponhamos que temos uma empresa, em nosso banco, para a qual precisamos decidir
se emprestamos dinheiro, ou ndo (Exemplo adaptado de Pereira da Silva (1988)). Como
elemento de ajuda nessa decisdo, dispomos de dois grupos de empresas, cujas capacidades de

honrar empréstimos sdo conhecidas neste momento. Um grupo vem quitando rigorosamente
39



Capitulo 3 Modelos para a Classificagdo do Risco de Crédito

em dia seus compromissos ( by... byg ) € 0 outro se compde de empresas inadimplentes ( ri...
rio ). Das empresas, tanto boas como ruins, conhecemos apenas dois indicadores, extraidos
dos balangos:

-grau_de endividamento (expresso pela razdo Exigivel Total sobre Patriménio

Liquido — ET/PL)

O Exigivel Total é representado por todo o Passivo,
retirado o Patriménio Liguido. E o volume de recursos
de terceiros de que a empresa dispoe.

-rentabilidade (expressa pela razao Lucro Liquido sobre Patrimoénio Liquido — LL/PL)

Cada grupo (amostra) ¢ composto de dez empresas e os indicadores citados acima sao

0s seguintes:

Tabela 3.2 — Exemplo de empresas boas e ruins

Empresas Boas Empresas Ruins
Empresa Endividamento Rentabilidade Empresa Endividamento| Rentabilidade
(Xiv) (Xav) (Xir) (Xar)
b; 1,34 0,24 I 7,45 -0,14
b, 1,21 0,20 Iy 3,21 -0,02
bs 1,48 0,36 I3 4,27 0,06
by 0,81 0,15 Iy 1,85 -0,08
bs 1,15 0,21 Is 1,45 0,11
bg 0,66 0,20 I'o 9,25 -0,62
b7 0,73 0,17 r7 2,76 0,25
bg 0,69 0,29 I's 3,54 0,01
by 1,53 0,17 To 4,88 0,25
bio 0,30 0,12 I'io 4,41 0,08
Somatdério 9.90 2,11 Somatério 43,07 -0,10
Xip = endividamento de empresa boa Xi; = endividamento de empresa ruim
Xyp = rentabilidade de empresa boa X, = rentabilidade de empresa ruim
b;...bjp = empresas boas r1...I1p = empresas ruins

Podemos observar que as empresas boas apresentam niveis de endividamento, no geral,
mais baixos que as empresas ruins. Nas empresas boas, os indices de rentabilidade sdo quase
sempre maiores. Esse comportamento dos indices ja mostra uma certa discriminacdo entre os
grupos. Para avaliar se a empresa para a qual precisamos decidir crédito ¢ boa ou ruim,
precisariamos comparar os seus indicadores de rentabilidade e endividamento com os das
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empresas de cada grupo. Como a tarefa pode ser complicada (a medida que aumenta o
nimero de empresas na amostra), o ideal ¢ possuir um indicador (escore) que mostre
claramente as diferencas entre os dois grupos dados.

Para o exemplo da Tabela 3.2, Pereira da Silva (1988) encontrou uma fungdo
discriminante do tipo Z = b1Xj + b2X; (coeficiente de interseccdo =0 ; by e b, sdo o0s pesos
atribuidos aos indicadores X; — endividamento e X, — rentabilidade). Dentre os modelos
mais conhecidos, abordados no item 3.7.1, adiante, os de Kanitz, Matias, Elizabetsky, Escore

Z e Escore Z’ de Altman também apresentam coeficiente de intersecc¢ao = 0.

Assim, os coeficientes de X; e X, seriam, respectivamente, by =-0,06745
e by =-0,08779, o que nos da a seguinte funcdo discriminante ( X; = endividamento ¢ X, =

rentabilidade ):

2.=-0,6745 X, — 0,08779 X,|

Dispondo dos valores médios de X; e X,, tanto para empresas boas quanto para as ruins,

determina-se o escore para empresas boas e ruins e o ponto de separagdo entre elas.
Nas empresas boas, X, médio=0,99 ¢ X, médio = 0,211, portanto:
Escore de empresas boas =-0,6745%0,99 — 0,08779*0,211 =
Nas empresas ruins, X;, médio = 4,307 e X, médio = -0,01, portanto:
Escore da empresas ruins = -0,6745%4,307 — 0,08779* (-0,01) =

Como o ponto médio entre empresas boas e empresas ruins ¢ 0,18745|, teriamos a

seguinte escala de classificagdo:
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RUINS (média) PONTO DE SEPARACAO BOAS (média)
| -0,02896 | -0,18745 | -0,0853 |

Entdo, para verificar se a empresa para quem precisamos emprestar ¢ boa ou ruim, basta
impostar na equacao discriminante os seus indicadores de endividamento (X;) e rentabilidade
(X3), obtendo, assim, o seu escore. Se o resultado for menor do que —0,18745, a empresa em
questdo sera ruim. Se maior que —0,18745, a empresa sera boa.

Calculando-se o desvio padrao dos escores discriminantes de cada grupo ( Kassai &
Kassai, 1998) e, considerando-se a abrangéncia de um desvio padrao para cada um deles, por
exemplo, restara entre os dois intervalos gerados uma area de penumbra ( Kanitz , 1978 ).
Uma empresa classificada nessa area estd em situacdo indefinida e, provavelmente, inspira
cuidados. Estatisticamente, significa que o modelo ndo tem base para afirmar nenhuma
classificagdo nesse intervalo (Kassai & Kassai, 1998). Altman (1979), ao testar modelo
construido para empresas brasileiras, chamou essa area de indefinicdo de “zona de

superposi¢ao”.

3.4.5 Etapas da Construcdo de Um Modelo

A construgdo de um de um modelo (ou a elaboracdo da fun¢do discriminante) requer a
aplicacdo de algumas etapas. Demonstrando como foi construido o Termometro de Kanitz,

Kassai & Kassai (1998) recomendaram observar os seguintes passos:

e selecionar dois grupos de empresas, solventes e nao solventes

e selecionar os respectivos indicadores contabeis dessas empresas

e atribuir nimeros as varidveis ndo numéricas

e obter a equagdo linear através dos célculos de regressao

o medicdo do grau de precisdo, comparando-se a classificacdo das empresas a partir

do modelo, com o resultado original.

e Se o grau de precisdo for muito baixo, substituir os indicadores escolhidos ou

acrescentar novos.

Caouette (2000) lembrou que muitos elementos diferentes entram na constru¢do de um
modelo de risco de crédito. Segundo eles, primeiramente, devem ser postuladas as relagdes
entre as variaveis que parecem afetar o risco de inadimpléncia; depois, para derivar para um
modelo formal, deve ser empregado um conjunto de ferramentas para estimar ou simular
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resultados; por fim, uma série de testes deve ser aplicada para determinar se o modelo de fato
tem o desempenho esperado. Ele destaca que hé situagdes em que o Unico meio de revelar
novas relacdes ¢ a mineragdo de dados sem nenhuma teoria especifica em mente.

Segundo Almeida & Siqueira (1997), a maioria dos modelos de avaliagdo de riscos de
insolvéncia sdo construidos usando-se amostras pareadas. Uma parte da amostra contém
informagdes sobre empresas insolventes e a outra sobre empresas solventes. Varidveis seriam
entdo selecionadas, segundo o interesse potencial na avaliacdo de riscos de insolvéncia. Um
método estatatistico seria usado para desenvolver um modelo discriminante. O sucesso da
discriminacdo seria avaliado através de uma amostra de controle (uma amostra diferente da
utilizada para obter o modelo). Segundo eles, a amostra de controle deve conter empresas
solventes e empresas, comprovadamente, insolventes (em processo de concordata, liquidacao
ou, no caso de bancos, sob interven¢ao do Banco Central).

Novamente Kassai & Kassai (1998) comentaram que a qualidade de um modelo ¢
avaliada pelo seu grau de precisao e pela habilidade do autor na escolha de quais e quantos
indicadores contabeis utilizar. O ideal ¢ atingir um grau de precisdo maior possivel, proximo
a 100%, e com um numero menor possivel de indicadores ou informagdes.

A otimizacdo ¢ obtida através do sentimento do autor, das inumeras simula¢des de
acréscimo ou exclusdo de indicadores, da andlise de correlagdo entre eles, testes de hipdteses,
até chegar num grau de precisdo julgado adequado. Todos esses processos sO sdo exequiveis
utilizando-se recursos de processamento eletronico de dados.

Quatro etapas sao fundamentais na constru¢do de um modelo: a escolha das amostras de
empresas solventes e insolventes (boas e ruins; adimplentes e inadimplentes; etc; definir o que
¢ empresa boa e ruim); a definicdo do tamanho das amostras; a escolha das variaveis (quais e
quantas varidveis; indicadores quantitativos ou qualitativos) e; o teste de validade dos

modelos.

3.4.5.1 Escolha de Amostra de Empresas Boas e Ruins

Antes da montagem das amostras, ¢ preciso dar a definicdo de empresa boa e ruim
aplicavel ao modelo que se pretende construir. Avaliando o uso da analise discriminante como
instrumento de concessdo de crédito para pessoa fisica (o credit scoring), Blatt (1999)
explicou que uma amostra de fichas cadastrais de clientes com histdrico conhecido ¢ estudada
e separada em dois grupos: o grupo que o credor considera "bom" e o grupo considerado

"mau". Para isso ¢ preciso definir o que entende-se por "bom" e "mau" cliente. O conceito de
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"bom" e "mau" podera ser complexo e podera ser diferente de empresa para empresa. Um
determinado credor pode definir "bom" como o cliente que nunca atrasa mais de 30 dias, que
usa trés ou mais produtos financeiros e que gera, em média, um retorno mensal de R$ 500.
Por outro lado, cliente "mau" podera ser definido como tal ndo somente por ser mau pagador,
como também (ou apenas) por ser um cliente que nao gera lucro.

Segundo Castilha (2002), existem diversos conceitos para definir o estado de
insolvéncia empresarial. Por conta disso, ¢ necessario adotar um critério objetivo para
categorizar empresas solventes e insolventes. O processo de insolvéncia ¢ resultante da
combinagdo de diferentes varidveis, algumas internas e outras externas. Para Altman (1968), a
insolvéncia de uma empresa pode ser declarada quando os acionistas recebem uma
rentabilidade pelos seus investimentos menor do que a rentabilidade oferecida pelo mercado
em investimentos de risco similar. Segundo Lev (1978), o estado de insolvéncia de uma
empresa pode ser a incapacidade para pagar as suas obrigagdes financeiras na data de seu
vencimento, bem como quando seus ativos forem inferiores ao valor de seus passivos.
Almeida & Dumontier (1996), fizeram um trabalho de avaliacdo de risco de inadimpléncia
usando redes neurais em que a defini¢do de empresa ruim valeu-se do conceito puramente
legal para empresas inadimplentes: aquelas cuja faléncia foi sancionada por procedimentos
judiciais. Matarazzo (1997) diz que a definicdo de insucesso depende do usuario. Para ele,
uma empresa cujas acdes despencaram na Bolsa serd um insucesso para o investidor. Essa
mesma empresa pode ser um sucesso para os bancos e fornecedores se eles tiverem recebido
os seus créditos em dia. Mas ele lembra que alguns tipos de insucesso sdo absolutos, como € o
caso da empresa que vai a faléncia. Ainda Matarazzo (1997) recomenda que os bancos
comerciais podem tomar os clientes que faliram e/ou aqueles que deixaram de efetuar seus
pagamentos e/ou os que atrasaram esses pagamentos. No caso de investimentos em acdes,
recomenda tomar as empresas cujas acdes ndo valorizaram a contento. Pandelo (2000)
comentou que, no seu estudo sobre insolvéncia bancaria, o banco mal sucedido foi definido
como aquele em que a instituigdo tenha sofrido liquidagdo ou intervengdo do Banco Central.
Caouette (2000), a0 comentar sobre a constru¢do de um modelo de credit scoring para pessoas
fisicas, definiiu que os maus créditos podem ser conceituados como contas que foram
canceladas e que as boas seriam as que nunca apresentaram delinquéncias graves e que foram
sempre lucrativas.

Além da defini¢do do conceito de empresa boa e ruim, na escolha da amostra outras
preocupagdes devem existir. Mehta (1978), faz recomendagdes para a formacdo de amostras

destinadas a modelagem de risco de crédito:
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a) a amostra deve ser extraida de duas fontes: das incobraveis e das contas com
comportamento de pagamento aceitdvel no passado. Pereira da Silva (1988)
comenta que, no que pese ser um método dos menos caros, isso exige que se tenha
as informagdes relevantes sobre cada uma das empresas da amostra. Dai a
necessidade de ter um bom cadastro de cada cliente, para, além de conhecer suas
caracteristicas, poder formar um banco de dados histéricos. Esse método pode ser
deficiente quando a empresa tiver um pequeno volume de incobraveis, o que torna o

historico (perfil estatistico) pouco confiavel.

b) manutencdo de um registro das operacdes negadas. A limitagdo do ponto de vista
estatistico ¢ que a empresa que concede o crédito normalmente dispde de dados
apenas de seus clientes, sem manter um registro adequado das operagdes negadas.
Nesse caso, manda que se faga uma estimativa subjetiva daqueles clientes que
possivelmente ndo pagariam. Possivelmente, isso também ndo resolveria o

problema, pois a estimativa podera ser bem diferente da situacao real.

¢) conceder crédito a todos os solicitantes, durante certo tempo, a fim de observar o que
aconteceria. Isso poderia propiciar uma 6tima amostra; porém, seria impraticavel,

porque poderia provocar grandes perdas a empresa que concede o crédito.

3.4.5.2 Defini¢do do Tamanho da Amostra

Quanto ao tamanho das amostras, ndo foi encontrada uma féormula definitiva. Pereira da
Silva (1988) diz que duas questdes bdsicas, relativas a escolha da amostra, devem ser
observadas: qual o tamanho adequado da amostra; e como devemos escolher os elementos que
fardo parte da amostra. Quanto ao tamanho, lembra que ndo conseguiu uma regra precisa. Mas
que € necessario que a amostra seja suficiente para nos dar certa confiabilidade nas
estimativas: quanto maior a quantidade de indicadores a serem trabalhados, maior devera ser a
amostra. Por sua vez, Matarazzo (1997) ensina que o nimero de empresas enquadradas na
categoria de boas deve ser igual ao da categoria insucesso. Ele lembra que a quantidade de
cada categoria ndo fique abaixo de 50, mas que ¢ suportavel at¢ um limite minimo de 20.

Abaixo desse nuimero. Embora existam técnicas estatisticas de tratamento as pequenas
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amostras, os resultados costumam ficar prejudicados. Caouette (2000), ao comentar sobre a
construcao de um modelo de credit scoring para pessoas fisicas, alerta que ¢ extremamente
importante criar um projeto de selecdo de amostras, para eliminar vicios de amostragem e
assegurar que o modelo desenvolvido seja estatisticamente valido. Entre outros fatores,
mencionaram que o tamanho da amostra pode ser igual para os solicitantes bons, maus e

rejeitados e que, para cada grupo variaria de 1.000 a 3.000 clientes.

3.4.5.3 Escolha das Variaveis

Falando sobre as varidveis que devem ser escolhidas para a constru¢do do modelo,
Pandeld (2000) diz que na defini¢do dos regressores, o melhor caminho parece ser a
experiéncia do pesquisador e um grande nimero de testes estatisticos para se buscar o
conjunto de variaveis que melhor sirvam ao modelo. Ele lembra que diversos estudos foram
realizados mostrando a importancia da incorporacdo de varidveis macroecondmicas na
modelagem da insolvéncia bancaria.

Na constru¢do do seu modelo de previsdo de insolvéncia, Pereira da Silva (1983)
comenta que iniciou os trabalhos de testes e escolhas de variaveis a partir de um conjunto de
85 indices financeiros. Para a elaboragdo dos indices, baseou-se naqueles citados
habitualmente na literatura de financas e de analise de balangos, em trabalhos referenciados e
na sua observagdo pessoal na localizagdo de possiveis relacionamentos importantes entre
componentes dos demonstrativos contabeis.

Kanitz (1978), na elaboracao do Termdmetro de Kanitz, estudou 56 indices basicos e
elaborou outros 56, a partir de fluxos de fundos. Por sua vez Altman (1968), na constru¢ao do
famoso modelo Escore-Z , partiu de uma lista de 22 indices e fixou a sua fun¢do com 05
indicadores. Segundo ele, para chegar ao perfil final das variaveis, os seguintes procedimentos
foram adotados: observancia da significancia estatistica de diversas fungdes alternativas,
incluindo a determinacdo da contribuicdo relativa de cada variavel independente; avaliacao
das intercorrelagdes entre as variaveis relevantes; observagdo da precisdo preditiva dos

diversos perfis e; julgamento do analista.

Segundo Pereira da Silva (2001), na escolha dos indices a serem utilizados deve-se

levar em consideragdo os seguintes pontos:

utilidade dos indices: aqueles que forem efetivamente importantes devem ser utilizados.
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contribuicdo: pode ser necessaria uma analise do niimero de indices versus o beneficio
adicional na avalia¢do das empresas. Silva mencionou que ao desenvolver modelos, fez
testes em que, com 6 indices, o grau de acerto na classificacdo de empresas foi de
87,45% e com 31, foi de 94,11%. Portanto, aumentando o numero de indices em

416,7%, obteve-se melhora de apenas 7,6%.

praticidade: o processo de célculo de indices tornou-se facil a partir do uso do
computador. Calcular 5 ou 50 indices talvez ndo faga diferenca, porém interpretar 50
indices, um a um, bem como o impacto de um sobre os outros, podera ser um processo
trabalhoso e que nao traz contribuicao expressiva na avaliagdo do risco da empresa. A
questdo principal reside em, conforme a necessidade do usuério, identificar os pontos

que efetivamente sdo relevantes.

seguranca: o numero de indices utilizados deve propiciar ao analista razoavel grau de

tranqiiilidade quanto a eficacia da avaliag¢do do risco.

0 processo de selecao dos indices pode ser baseado nos seguintes critérios:

e na experiéncia de um analista que tenha vivéncia e competéncia de julgamento;

e na indicacgdo (ou votagdo) de um grupo de analistas experientes;

e pelo uso da analise discriminante, que ¢ tida como a metodologia mais avangada para
avaliacdo e ponderacao de indices;

e pelo uso de outros métodos quantitativos como instrumentos auxiliares para escolha dos

indices.

3.5 Testes de Modelos ou Back Testing

A construcdo de um modelo forte exige grande esfor¢o de elaboracdo. Entre outras
coisas, exige que decisdes pragmaticas sejam tomadas sobre a selegdo de amostras de controle
e dos critérios de avaliagao dos modelos, sobre como lidar com exceg¢des e dados perdidos, e
sobre como fazer ajustes replicaveis aos novos dados para tornéa-los consistentes na amostra.

O desempenho de um modelo deve ser verificado e validado continuamente. Os testes

de validagdo aproveitam previsdes que o modelo fez apos seu desenvolvimento inicial. Os
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tipos de testes exigidos sdao parecidos com os testes de desenvolvimento inicial de modelo, os
quais tém a intencdo de medir as mudancas de qualidade do crédito e o aviso prévio com que
as mudancas reais sdo reconhecidas. O responsavel pelo modelo (empresa ou pesquisador)
deve constituir um programa rigoroso para continuar a detec¢do de tomadores falidos e
inadimplentes e para monitorar a taxa de sucesso do modelo.

Caouette (2000) critica a forma como determinados modelos sdo elaborados e testados,
afirmando que eles sdo construidos da mesma forma que um cozinheiro prepara um alimento:
as variaveis e os indices sdo jogados em um programa e manipulados, até que produ¢do uma
equacdo que parega prever alguma coisa. Afirma que poucos modelos existentes foram
submetidos a testes rigorosos, o que constitui séria falha. No caso de um banco, se a pretensao
for, realmente, a de confiar todas as decisdes de empréstimo aos apontamentos de um modelo,
ele tem que mostrar-se objetivo e ser muito testado. Testado ndo apenas na fase de
desenvolvimento, mas, também, ap6s estar sendo aplicado. A objetividade, por sua vez,
provém da constru¢ao do escore mediante o emprego de processo estatistico ou mecanico — o

que reduz a subjetividade e despadronizagdo da opinido do especialista.

3.5.1 Etapas de Teste de Modelos — Primeira Etapa

E recomendével que o processo de back testing seja conduzido em, pelo menos, duas
etapas (Sobehart, 2000). A primeira delas ocorre imediatamente apds a fase de
desenvolvimento do modelo. Neste caso, o objetivo do back testing ¢ determinar o sucesso ou
fracasso relativo do modelo recentemente completado. No modelo de back testing conhecido
como Erros Tipo I e II (ou o seu derivado, Acuracia de Classificagdao), mais empregado na
modelagem de risco no Brasil, os dados de uma amostra de teste (empresas com classificagao
boas e ruins ) sdo imputados no algoritimo de céalculo. O rating apontado pelo algoritimo ¢é
entdo comparado com a situacdo original das empresas (é estipulado o grau de acerto do
algoritimo). Outros modelos de back testing, mencionados por Sobehart, Keenan e Stein
(2000), permitem a construcdo de uma "figura de mérito", a qual proporciona o julgamento
do acerto da metodologia. Esses modelos, que ndo serdo empregados no corrente trabalho,
sdo:

* Estatistica Kolmogorov-Smirnov (KS);

« Indice de acuracia ( uma variante da Medida de Gim)

« Indices de entropia da informacgio
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O back testing realizado logo apds a formulagdo ¢ a tltima conferéncia do poder de
resolugdo que pode ser esperado do modelo no futuro, assumindo-se que a populacdo ¢
estatisticamente equivalente a amostra utilizada. Espera-se que o resultado apresente
melhorias em relagdo aos numeros antigos. No entanto, ndo ha garantias ¢ um numero mais
baixo pode apenas indicar um maior nivel de "ruido" nos dados e ndo necessariamente que o
modelo foi mal desenvolvido. Caso seja necessario, pode-se testar o modelo em sub-grupos da
amostra de desenvolvimento, aleatoriamente selecionados.

Altman (1979), ao concluir o seu Modelo Z,, para empresas brasileiras, submeteu-o a
trés testes de validagdo: Teste de Lachenbruch (uma das firmas da amostra ¢ isolada e os
coeficientes do modelo sdo calculados numa base N-1 firmas empresas remanescentes);
repeti¢des (12 firmas ruins e 18 boas foram selecionadas aleatoriamente, em cinco processos
repetidos e, para cada grupo de 30 empresas formado foi gerado um modelo, que foi aplicado
as empresas excluidas); observagdes da precisdo pelo afastamento de data em que se
constatou o problema.

E importante notar que os testes ndo devem ser utilizados com uma amostra truncada,

ou seja, uma amostra onde os ruins foram inicialmente rejeitados.

3.5.2 Etapas de Teste de Modelos — Segunda Etapa

0 segundo tipo de back testing, que ¢ o teste empregado no presente trabalho, busca
examinar se o modelo possui a mesma capacidade preditiva do momento em que foi
desenvolvido (assume-se que o back testing realizado apo6s o desenvolvimento foi
corretamente aplicado). Neste teste, as mesmas medidas mencionadas acima sao calculadas e
comparadas com os resultados passados. E importante notar que, para a maioria dos
exercicios de back testing, a amostra podera ser truncada, porque, normalmente, nao devem
ser encontradas observagdes com um escore abaixo de um patamar minimo T (os credores,

frequentemente, ndo emprestam para os niveis de rating mais elevados).

3.5.3 Preocupag¢des Mais Frequentes nos Testes de Modelos

Afora os testes minimos que devem ser efetuados (avaliagdes inicial e avaliacdo
posterior — apods decorrido um periodo de maturagdo do modelo), outros testes podem ser
efetuados, por interessados diretos.

Segundo Caouette (2000), para merecer considera¢do, um modelo de crédito deve ter

sido testado com pelo menos varias centenas de empresas em um periodo de testes de 10 anos,
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passando por mais de um ciclo de crédito. De acordo com o mesmo autor, se o modelo ¢
aplicavel a entidades privadas, ele pode fazer previsdes de muitos milhares de empresas por
10 a 15 anos.

Em ultima andlise, a prova esta na pratica — no desempenho do modelo — ¢ ndo em sua
construgdo ou na elegancia de sua matematica. Exatidao do Tipo I e II, horizonte de previsao,
empresas ausentes e dados perdidos, desempenho no universo de empresas privadas, relagdes
de rating de risco com os produtos do mercado — sdo todas questdes legitimas para avaliacao
de aplicabilidade de um modelo.

Segundo Caouette (2000) o ideal é que o teste piloto seja feito sobre dados de um banco
cobrindo um periodo de cinco a 10 anos. Assim, deveria medir trés aspectos-chave de
medi¢do de risco: sensibilidade a mudanca real, tempo para reconhecimento de mudanga e
estabilidade na auséncia de mudanga real. Deve também comparar a performance do modelo
com a da institui¢do em cada area. Num trabalho mais criterioso, de acordo com Caouette
(2000), amostras-testes devem ser cuidadosamente selecionadas para que os resultados
possam ser comparados para grandes e pequenas empresas € para empresas publicas e
privadas. Devem ser incluidos empréstimos inadimplentes suficientes e a grande variedade da
carteira de crédito da instituicdo deve ser coberta. Além disso, com a ajuda de substitutos
como mudancas de rating e de rentabilidade, os testes podem ser feitos ndo apenas sobre
inadimpléncias, mas também em alteracdes na qualidade de crédito.

0 processo de desenvolvimento de um modelo de escore de crédito geralmente envolve
testes estatisticos. Muitas técnicas estatisticas estdo disponiveis, mas a técnica escolhida ¢
menos importante do que a definicao dos eventos de risco selecionada, do que o cuidado com

o qual as variaveis explicativas sao definidas, os dados coletados e o modelo, testado Caouette

(2000).
3.6 Erros Tipole ll/Precisaolell

No caso de modelos baseados no critério de faléncia/ ndo-faléncia, o desempenho ¢
normalmente medido em termos de duas taxas de erro (Pereira da Silva, 1988). Os Erros do
Tipo I ocorrem quando o modelo classifica empresas falidas como nao-falidas (ruins como
boas). 0 Erro Tipo II ocorre quando o modelo classifica empresas nao-falidas como falidas
(boas como ruins). A medi¢gdo da margem de erro geralmente tem a intengdo de avaliar a
sensibilidade dos ratings a mudangas reais da qualidade de crédito.

A abordagem do nivel de acerto do modelo se d4, também, a partir de sua precisao.

Caouette (2000), comenta que a precisdo da classificagdo ¢ um dos resultados examinados
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para determinar se um modelo tera bom desempenho na pratica. A Precisao ¢ classificada
como Tipo I quando o modelo identifica como fraca as empresas quebradas. A Precisdo ¢ do
Tipo II quando o modelo identifica como boas empresas saudaveis. Segundo o mesmo autor,
a precisao geral ¢ uma combinagdo dos Tipos I e Il e a do Tipo I é mais importante do que do
Tipo II, porque a incapacidade de identificar uma empresa em processo de quebra custard ao
emprestador muito mais do que o custo de oportunidade de rejeicdo de uma empresa saudavel.

No entanto, classificar uma empresa boa como falida podera trazer consequéncias. Se
estivermos numa época em que a demanda por empréstimos for superior a oferta, a
intensidade do efeito do erro de classificacdo poderd ndo trazer maiores prejuizos. Em outro
momento (no Brasil, quando os spreads caem) esse tipo de erro poderia fazer com que a
instituicdo de crédito perdesse o negdcio ou até mesmo o cliente, assim como poderia trazer
maiores problemas financeiros para a empresa que teve sua proposta de crédito recusada. Por
outro lado, classificar uma empresa falida ( ou prestes a falir) como boa podera representar
um custo alto, que vai desde a perda do principal e dos juros até outras possiveis despesas .

Para propoésitos de teste, um segundo grupo de empresas ¢ deixado de fora do
desenvolvimento da amostra para ser usado para testar o modelo. Os erros relatados no teste
sdo muito mais representativos do desempenho esperado de um modelo do que os erros na
amostra de desenvolvimento.

Enquanto a maior parte dos modelos de escore de crédito trabalham em escolhas
bindrias (por exemplo, inadimpléncia versus nao-inadimpléncia), o mundo real do crédito
raramente apresenta com clareza uma situagdo de aceitagdo/ rejeicdo. Em geral, um tomador
recebe de uma a varias graduagdes de crédito. Um banco com um sistema de classificacao de
nove niveis, por exemplo, pode decidir aceitar os tomadores classificados de um a cinco e
rejeitar aqueles classificados de seis a nove. Em cada classificagcdo, haverd um conjunto
diferente dos erros do Tipo I e do Tipo II. Para calcular as diferentes taxas de erro, informagao
suficiente deve ser acumulada sobre empresas nado-falidas (saudaveis, concordatarias, em
dificuldades conjunturais, etc.) e eventualmente empresas falidas em cada classificacdo de
crédito durante alguns anos antes da faléncia. Apesar de ser importante avaliar o sucesso de
um modelo de crédito sobre a grande variedade da escala de crédito, poucos modelos
acumularam dados suficientes para tornar isso possivel.

Quando uma institui¢do usa um modelo produzido por terceiros, ¢ muito importante
insistir e entender as representagdes feitas sobre a qualidade, exatiddo e integridade dos dados
empregados na construgdo dos testes de precisdo. O fornecedor do modelo pode nao

necessariamente estar sendo desonesto ao omitir resultados indesejados, mas certamente ¢
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possivel esperar que eles fagcam esforcos para promover seu modelo. Depende da instituicao
fazer as perguntas certas e exercer devida diligéncia ao revelar as fraquezas de um modelo. A
pior coisa que uma institui¢do pode fazer ¢ aceitar um modelo de um terceiro sem testa-lo
(Caouette, 2000).

Um modelo de scoring pode degradar-se pelo tempo se a populagdao na qual ele ¢
aplicado diverge da populacdo original que foi usada para construir o modelo.  Aplicadores
encontram problemas quando seus modelos de credit scoring ou outros métodos de selecao de
empréstimos dao resultados ndo confidveis ou errados, e assim, ndo sdo capazes de quantificar
ou diferenciar apuradamente os niveis relativos de risco. Assim, esses aplicadores ndo sao
compensados apropriadamente pelos riscos tomados, e as perdas excedem as expectativas.
Para atender a este problema, os modelos de credit scoring deveriam ser continuamente
testados e avaliados, para garantir que a performance real aproxime-se das projecdes iniciais.

Ainda que no mesmo universo de empréstimos, alguns modelos funcionam melhor em
um segmento (por exemplo, grandes empresas) do que em outros (médias empresas). Ao
observar os resultados do teste, ¢ importante ver o tamanho das distribui¢des e a composi¢ao

setorial da populacao teste.

3.7 Caracteristicas dos Principais Modelos de Previsao de Insolvéncia

Diversos modelos de previsdo de insolvéncia sdo citados na literatura, sendo que
muitos deles sdo conhecidos apenas nos trabalhos académicos. Ao mesmo tempo, muitas
empresas vém desenvolvendo os seus proprios modelos, principalmente os bancos, que
preferem confiar em formulagdes desenvolvidas e mantidas por seus proprios técnicos e
geradas a partir de seus proprios bancos de dados.

A maior parte dos modelos conhecidos foram desenvolvidos a partir de Analise
Discriminante. S6 recentemente, surgiram modelos desenvolvidos com utilizagdo de outras
técnicas como Analise Logit, Analise Probit ou Redes Neurais ( no entanto, ou ficam restritos
as organizagoes que elaboram ou a sua divulgagao restringe-se ao ambito académico).

Pereira da Silva (1988) menciona trabalhos desenvolvidos no exterior ¢ no Brasil. Na
sua avaliacdo, os primeiros modelos teriam surgido no exterior e, s a partir do ano de 1974,
com Stephen Kanitz (artigo publicado na Revista Exame, intitulado Como Prever Faléncias de

Empresas), ficou conhecido o primeiro modelo brasileiro.
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Ainda segundo Pereira da Silva (2000), os principais trabalhos realizados no exterior

tiveram a seguinte sequéncia:

Tabela 3.3 — Principais modelos desenvolvidos no exterior

AUTOR PERIODO ABRANGIDO PELO ESTUDO

Fitz Patrick Desenvolvido em 1932, com empresas que faliram entre 1920 e 1929
Winakor e Smith Empresas falidas entre 1923 e 1931

Merwin ndo definido o periodo de desenvolvimento

Tamari Desenvolvido a partir de demonstrativos de empresas industriais

americanas, elaborados entre 1956 e 1960

Beaver Demonstrativos de empresas falidas, em atraso com dividendos e

inadimplentes, apresentados entre 1954 e 1964

Altman Trabalho desenvolvido em 1968

Backer e Gosman Abordaram o nivel de liquidez das empresas americanas, abrangendo

suas publicacoes entre 1947 e 1975

Leticia Topa Trabalho desenvolvido em 1979

Os trabalhos mais conhecidos no Brasil, citados em quase todas as publicagdes
académicas e do mercado literdrio sdo os que se seguem (as caracteristicas de cada um serao

especificadas no item 3.7.1):

Tabela 3.4 — Modelos desenvolvidos no Brasil

Ano de Publicacao Autor
1974 Kanitz
1976 Elizabetsky
1978 Matias
1979 Altman
1982 Pereira da Silva

3.7.1 Modelos Desenvolvidos no Brasil

3.7.1.1 Modelo de Previsao de Faléncia de Kanitz

Stephen Kanitz foi o pioneiro no uso de analise discriminante no Brasil e construiu o
chamado Termoémetro de Insolvéncia, seguindo uma linha semelhante a dos trabalhos de
Altman, que foram publicados nos Estados Unidos em 1968. Kanitz foi responsavel,
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durante mais de 20 anos, pela elaboragdao da analise econdmica e financeira das 500
melhores e maiores empresas brasileiras, resultados publicados pela revista Exame.
Fruto do seu trabalho junto as empresas e de suas pesquisas, elaborou um modelo de
previsao de faléncias, também conhecido como Fator de Insolvéncia (Kanitz (1978)):

F=0,05 X; + 1,65 X; + 3,55 X; - 1,06 X4 - 0,33 X5, onde:

F = fator de insolvéncia
Xj = lucro liquido/patrimonio liquido

X, = ativo circulante + realizavel a longo prazo/passivo circulante + exigivel a
longo prazo

X3 = ativo circulante - estoques/passivo circulante
X4 = ativo circulante/passivo circulante

X5 = passivo circulante + exigivel a longo prazo/patrimonio liquido

O Fator de Insolvéncia calculado determina a tendéncia de uma empresa falir ou ndo.
Para facilitar, o autor criou uma escala chamada de Termometro de Insolvéncia,
apresentado na figura 3.2, abaixo, que indica trés situagdes possiveis para uma empresa

avaliada: Solvente, Penumbra e Insolvente, a saber:
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Figura 3.2 - Termometro de Insolvéncia de Kanitz

Fonte: Como Prever Faléncias, Kanitz (1978, pg 13)

Os valores positivos do TermOmetro indicam que a empresa estd em uma situagao boa
ou “solvente”; se o valor for menor do que -3 a empresa se encontra em uma situagao
ruim ou "insolvente", o que podera leva-la a faléncia. 0 intervalo intermediario, de 0 a
-3, chamado de "penumbra", representa uma area em que o fator de insolvéncia nao ¢
suficiente para analisar o estado da empresa, mas inspira cuidados.
Uma empresa que apresenta um fator de insolvéncia positivo tem menor possibilidade
de vir a falir e essa possibilidade diminuird a medida que o fator positivo for maior. Ao
contrario, quanto menor for o fator negativo, maiores serdo as chances da empresa
encerrar suas atividades.
Na época em que desenvolveu o modelo, inicio da década de 70, Kanitz aplicou-o nas
500 Melhores e Maiores empresas brasileiras. A empresa escolhida como a melhor do
ano apresentava um fator de insolvéncia igual a "10", enquanto que outra com fator
igual a -2,6" pediu concordata no ano seguinte, com um fator de insolvéncia igual a

"_7H.
3.7.1.2 O Modelo de Elizabetsky

Segundo Pereira da Silva (1988), Elizabetsky desenvolveu o seu modelo, quando da
elaboracdo de pesquisa para o Departamento de Engenharia de Produgdo da Escola
Politécnica da Universidade de S3ao Paulo. O pesquisador iniciou os trabalhos com 373
empresas, sendo 99 firmas em dificuldades e 274 empresas boas, todas do ramo de confecgao.

Testou, inicialmente, 60 indices; mas eliminou muitos deles, por conta da forte correlagdo, e
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concentrou-se num grupo de 38 indices. Montou modelos com numeros de variaveis
diferentes, mas percebeu que, & medida que aumentava o nimero de indices, ndo surgiram
novas combinagdes com peso suficiente para eliminar as variaveis do modelo inicial de 05
indices. O modelo mais conhecido é o mostrado abaixo. Com ele, Elizabetsky obteve acerto

de 74% para empresas boas e 63% para empresas ruins:

F=1,93 X; -0,20 X, + 1,02 X3+1,33 X4 — 1,12 X5, onde

F = fator de insolvéncia = total de pontos obtidos

Xj = lucro liquido/vendas

X, = disponivel/imobilizado total

X3 = contas a receber/ativo total

X4 = estoques/ativo total

X5 = exigivel a curto prazo/ativo total

Segundo esse modelo, o ponto critico ¢ 0,5. Com um escore acima desse valor a

empresa estara solvente; abaixo, insolvente.

3.7.1.3 O Modelo Matias

De acordo com Matarazzo (1997), o modelo desenvolvido por Alberto Borges Matias ¢
como mostrado a seguir. Foi gerado em 1978, a partir de andlise discriminante. Matias
utilizou 50 empresas boas e igual numero de empresas ruins. Para ele, o indice de
endividamento, sozinho, seria capaz de identificar o risco de 93 das 100 empresas, enquanto a
utiliza¢do de 33 outros indices conseguiria acerto de 95 das 100 empresas. Com o modelo de
6 variaveis, Matias classificou, corretamente, 44 das empresas solventes e 45 das insolventes,

obtendo um bom nivel de acerto.

F =23,792 X; - 8,26 X, — 8,868 X3 — 0,764 X4 — 0,535 X5 + 9,912 X, onde
F = total dos pontos obtidos

X; = patrimonio liquido/ativo total

X, = financiamentos e empréstimos bancarios/ativo circulante

X3 = fornecedores/ativo total

X4 = ativo circulante/passivo circulante

Xs = lucro operacional/lucro bruto
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X = disponivel/ativo total

O ponto critico nesse modelo é zero

3.7.1.4 Os Modelos de Altman

Edward Altman revela-se, nas diversas publicacdes académicas, como um dos nomes
mais importantes no desenvolvimento de modelos de previsao de insolvéncia. Em 1968,
ele publicou, nos Estados Unidos, o modelo Escore-Z, construido com o uso de
analise discriminante multipla. Em seguida, vieram diversos outros modelos, que foram
aqui apresentados para exemplificar a evolugdo que pode ocorrer nos sistemas de
julgamento de risco das instituicdes, a partir de criticas e avaliagdes dos seus
desempenhos e da constatacdo de mudancgas nos sistemas interrelacionados. O modelo

Escore-Z tem o seguinte formato:

7.=0,012 X; + 0,014 X, + 0,033 X3 + 0,006 X4 + 0,999 X5, onde:

X = capital de giro/ativo total

X, = lucros retidos/ativo total

X3 =lucro antes de juros e imposto de renda/ativo total

X4 = valor de mercado do patrimonio liquido/valor escritural do passivo

X5 = vendas/ativo total

Nesse modelo, Altman determinou como escores criticos os valores 1,81 e 2,99.
Empresas com escores inferiores a 1,81 tém risco de quebra e superior a 2,99 sao
saudaveis. O intervalo entre 1,81 e 2,99 é a zona de duvida, onde as empresas ndo tém

risco definido.

Conforme se pode observar, quatro dos cinco indices utilizados retratam a relacdo de
contas ou grupo de contas com o ativo total. Apenas em X4 o denominador utilizado foi

o exigivel total (valor escritural do passivo).

Posteriormente, para permitir a avaliacdo de empresas de capital fechado, Altman
modificou o modelo original, criando o Escore-Z linha. A funcio original teve o indice

X4 modificado no numerador: o valor de mercado do patrimonio liquido foi substituido
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pelo valor escritural. No entanto, com essa alteracdo, os coeficientes dos demais indices

tiveram de ser ajustados, ficando assim a func¢ao:

2’ =0,717 X, + 0,847 X, + 3,107 X3 + 0,420 X4 + 0,998 X5

Agora, os escores criticos ficaram em 1,23 e 290.

O modelo original foi modificado, também, para permitir avaliacdo de empresas nao-
fabris. Para isso, dispensou-se o indice X5 e ajustaram-se os coeficientes dos indicadores
restantes. A exclusdo da varidvel vendas/ativo total, segundo o autor, deu-se para
minimizar o efeito setorial potencial, que tem maior probabilidade de ocorrer quando se

inclui uma variavel sensivel ao setor, tal como giro do ativo. O novo modelo ficou:

7’ =6,56 X; +3,26 X; + 6,72 X3 + 1,05 X4

Porém, no exterior, em 1977, Altman e colaboradores apresentaram um novo modelo,
que chamaram de segunda geracdo, desenvolvido a partir de empresas de grande porte
( mais de US$ 100 milhdes em ativos) e que, segundo eles, superou o desempenho de
todos os modelos anteriores, gracas aos refinamentos de técnicas estatisticas.

Mesmo em seu livro mais recente, Gestdo do Risco de Crédito, o autor ndo revela o
algoritimo do novo modelo chamado Zeta. No entanto, os 07 indices que o compdem e

o ponto critico foram explicitados:

X = lucro antes dos juros e imposto de renda/ativo total

X, = estabilidade dos ganhos (indicada por uma medida normalizada do erro
padrao de estimativa em torno de uma tendéncia de 05 a 10 anos para X;)

X3 =lucro antes de juros e imposto de renda/total de pagamento de juros

X4 = lucros retidos/ativo total

X5 = liquidez corrente

X6 = patrimonio liquido/capital total

X7 = porte (logaritmo do ativo total da empresa)

O Ponto de corte ficou em —0,458
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Em 1979, Altman e colaboradores apresentaram, na Revista de Administracdo de
Empresas (RAE) o trabalho Previsdo de Problemas Financeiros em Empresas,
desenvolvido com corporacdes brasileiras.

A metodologia do trabalho foi a andlise discriminante, tendo sido utilizadas 23
empresas com problemas financeiros e 35 do mesmo porte ¢ do mesmo tamanho,
escolhidas entre 200 sem problemas. Foram utilizadas 05 variaveis, da mesma forma
que o trabalho original de Altman, de 1968. Os estudos geraram dois modelos:
7,=-1,44 + 4,03 X, + 2,25 X5+ 0,14 X4 + 0,42 X5

7,=-1,84 - 0,51 X; + 6,32 X3 + 0,71 X4 + 0,52 X5, onde

X = (ativo circulante-passivo circulante)/ativo total

X, = (reservas + lucros acumulados)/ativo total

X3 =lucro antes dos juros e imposto de renda/ativo total
X4 = patrimonio liquido/exigivel total

X5 = vendas/ativo total

Ambos os modelos, segundo os autores, apresentaram resultados semelhantes e t€ém o
ponto critico em zero. Quanto ao modelo Z;, os autores comentam que a varidvel X; foi
desprezada porque ndo contribuia para o seu poder explicativo e mostrava sinal
contrario a logica e a intui¢do. Z, ndo teve incluida a varidvel X;, em virtude da
dificuldade de quantificar os lucros retidos com base apenas nos balangos recentes, além
das semelhancas entre X, e X4, ap0s as adaptacoes.

A faixa critica estd entre —034 e 0,20. Acima de 0,20 estdo as empresas saudaveis e

abaixo de —0,34 as deficitarias.

3.7.1.5 Os Modelos de Pereira da Silva
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Utilizando a metodologia estatistica denominada analise discriminante, Pereira da Silva
desenvolveu quatro modelos de classificacio de empresas. Para chegar aos quatro
modelos ele observou que:

-os indices mais eficazes para avaliar uma empresa comercial foram diferentes dos que

apresentaram melhores resultados na avaliacao de empresas industriais, por exemplo.

-na avaliacdo da saude financeira de uma empresa com horizonte para dois ou trés anos
pela frente, os indicadores mais importantes sdo diferentes daqueles que devemos
utilizar quando pretendemos fazer uma analise de curtissimo prazo, ou seja, para o

proéximo ano.

Assim, os modelos constituiram-se em dois para empresas comerciais ¢ dois para
empresas industriais. Tanto para indudstria, quanto para o comércio, ha modelos para

previsdo para o proximo exercicio e para os dois proximos, ou seja:

- Zyi = modelo para avaliar empresas industriais, para o proximo ano.

- Z,; = modelo para avaliar empresas industriais, para os proximos dois anos.

- Z)c = modelo para avaliar empresas comerciais, para o proximo ano.

- Z,. = modelo para avaliar empresas comerciais, para os proximos dois anos.

Modelos para classificacdo de empresas industriais proximo ano

74i=0,722 - 5,124E53 + 11,016L9 - 0,342L;; - 0,048+ 8,605R3 - 0,004R 9
Sendo:

0,722 = constante

E,3 = duplicatas descontadas/duplicatas a receber

Ly9= estoques/ custo do produto vendido

L,y = fornecedores/vendas

L,6 = (estoque médio x 360)/custo do produto vendido
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Riz= lucro operacional + despesas financeiras
ativo Inicial + ativo final - investimento inicial + investimento final
2 2
Ryo = passivo circulante + exigivel a longo prazo

lucro liquido + 0,1 imobilizado médio - resultado de corre¢do monetéria

Modelos para classificagdo de empresas industriais proximos dois anos

7, =5,235 - 9,437E; - 0,010Ey + 5,327E;9 - 3,939E;3 - 0,681 L; + 9,693R3
Sendo:

5,235 = constante

E; = passivo circulante + exigivel a longo prazo
ativo total

Eo= variacdo do imobilizado (final -inicial)
lucro liquido + 0, 1 imobilizado médio - resultado CM* + variagdo do exigivel LP

*CM = Capital médio

Eio= fornecedores
ativo total

Eqiz= estoques
ativo total

L{= ativo circulante
passivo circulante

Riz= lucro operacional + despesas financeiras
ativo inicial + ativo final - investimento inicial + investimento final
2 2

Modelos para classificacdo de empresas comerciais proximo ano

Z,~=-1,327 + 7,561 Es + 8,201 E;; - 8,546L;7 +4,218R 3 + 1,982R,; + 0,091 R
Sendo:

-1,327 = constante

Es= reservas + lucros acumulados
ativo total
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Ei= disponivel
ativo total

L7 = ativo circulante - disponivel - passivo circulante + instituicdes de crédito + duplicatas descontadas
vendas

Riz= lucro operacional + despesas financeiras
ativo inicial + ativo final - investimento inicial + investimento final
2 2

Ry = lucro operacional
lucro bruto

patrimonio liquido

Rys= passivo circulante + exigivel a longo prazo
lucro bruto X 100
Vendas
PMRE* + PMRV* — PMPC*,

*PMRE = Prazo médio de permanéncia de estoques; PMRV = Prazo médio
de recebimento das vendas; PMPC = Prazo médio das compras.

Modelos para classificacdo de empresas comerciais proximos dois anos

Sendo:
Z;. = 2,368 - 1,994E5 + 0,138Eo- 0,187E;5 - 0,025L,7 - 0,184R; - 8,059R ;3

2,368 = constante

Es= reservas + lucros
ativo total

Eo= variacdo do imobilizado (final -inicial)
lucro liquido + 0,1 imobilizado médio-resultado CM* + variagao do exigivel LP (final-inicial)

*CM = Capital médio

Ess = disponivel
ativo permanente

Ly;= duplicatas a receber x 360
vendas

ativo inicial + ativo final - salarios, tributos e encargos finais + salarios, tributos e encargos iniciais
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Ru=

patrimoénio liquido

Ry3 = lucro operacional
lucro bruto

Para usar qualquer um dos quatro modelos, deveremos proceder da seguinte forma:
® obter as demonstragdes financeiras da empresa e padroniza-las;
e calcular o valor da fun¢o Z (Zii, Zai, Z1c 0u Z3¢) que queremos;

e confrontar o valor obtido com a escala a seguir para termos uma classificacdo do

risco da empresa.

0
z 14 ‘ 14 2,95 5,00
Risco Risco de | Risco médio Risco modesto Risco minimo
elevado atencio
Ps) 0,20 0,80 0,95 0,99
0,5
Sendo:

Z = valor da fun¢do Z (Zy;, Zy;, Z1. € Z,.) a ser obtido
P(S) = probabilidade de solvéncia da empresa
Figura 3.3 — Escala de classificagdo de riscos dos modelos Pereira da Silva

Fonte: Gestao do risco de crédito, Pereira da Silva (2000, pg. 303)

Como regra genérica, quando o valor de Z for maior que zero, a empresa ¢ classificada
como solvente; quando for menor, sera classificada como tendo potencial para
insolvéncia. De acordo com a nota (valor de Z) na tabela de classificacdo, a empresa
estd associada a uma probabilidade de solvéncia. Quando o valor Z ¢ -14 a
probabilidade de solvéncia ¢ de apenas 20%; quando Z ¢ 1,4 a probalidade ¢ de 80%.
Quando Z for 2,95, a probabilidade de solvéncia ¢ de 95% e, conseqiientemente, a de
insolvéncia ¢ de 5%, e assim por diante, conforme podemos ver na escala de rating.
Conforme o valor de Z, a empresa ¢ classificada numa escala de avaliacdo (rating), que
vai de "risco elevado" até "risco minimo". A empresa classificada como "risco elevado"
tem maior probabilidade de ser insolvente, enquanto que a classificagdo como "risco

minimo" caracteriza um empresa saudavel.
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4 O MODELO DE RISCO DA INSTITUICAO FINANCEIRA ANALISADA

E notoério, na instituicdo, que parcela significativa das decisdes de empréstimo e na
condugdo das dividas ocorre de forma intuitiva, ocasionado por desconhecimento mais
aprofundado de crédito e do modelo de atribuicao e gestdo de risco utilizado. Tal posi¢ao
cultural tem reflexos no nivel de perda e no volume de provisdes para perdas por devedores
duvidosos (a provisdo ¢ compulsdria, exigéncia do Banco Central, aplicavel de acordo com o
risco final assumido pela operagao).

Até o momento, sdo frequentes comportamentos como:

® alegacdes de que o cliente inadimpliu de forma repentina (ndo dava para perceber
que ja apresentava grau de risco elevado), quando, na verdade, os primeiros sinais

de dificuldades estavam evidenciados;

e assuncao de defesa do devedor, alegando que ele vem dando rentabilidade e,

historicamente, nunca inadimpliu com o banco (auséncia de atuagdo proativa);

e criticas aos analistas da area de crédito, acusando-os de olhar apenas os “ntimeros”

das empresas (“0s nimeros nao sdo tudo”);

® inputs indevidos nos sistemas, distorcendo os resultados finais e corrompendo as

bases de dados, essenciais para a recalibragem dos sistemas;

® receio de solicitar informagdes aos proponentes de créditos, por ndo acreditarem na

sua importancia e por receio de assustd-los com exigéncias dispensaveis;

e desprezo pela situagdo financeira sinalizada pelo tomador, preferindo acreditar em
outras evidéncias pouco reveladoras da performance (por exemplo, o volume de

vendas).

Os funcionarios, sobretudo os da area mais voltada para a realizagdo de vendas,
necessitam obter elementos que aumentem o nivel de conhecimento, fortalecam a capacidade
de discernimento e reforcem a cultura de crédito, proporcionando o crescimento dos negdcios,
agora, de forma técnica.

A institui¢do financeira cujo modelo de analise de risco de crédito estd sendo aqui
discutido, ha muitos anos utiliza-se de fung¢des discriminantes para estabelecer o perfil de
risco de seus clientes. Ao mesmo tempo, a partir desses riscos, sdo determinados os limites de
crédito dos clientes. Os limites de crédito sdo valores maximos que os clientes de risco

definido podem pegar emprestados na instituicdo (em outras palavras, quanto a instituicao
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admite se expor com um cliente, em fun¢do do seu risco). Esse mesmo risco definido ¢
também a base para a determinagdo dos riscos das operacdes, a partir dos quais sdo definidas
as provisdes para créditos de liquidacdo duvidosa. Veremos, mais adiante, que a instituicao
financeira, como todas as outras do mercado brasileiro, teve que instituir um modelo de
provisao para créditos duvidosos, em obediéncia ao Banco Central do Brasil (Resolucao no.
2682, de 21 dezembro de 1999).

Os estudos iniciais da instituicdo buscaram estabelecer o risco de crédito de cada

operacao como sendo resultado da seguinte fun¢ao:

Risco de crédito = risco do cliente + risco operacao + risco conjuntura

Como se pode observar, o risco do cliente, objeto do modelo discriminante, seria apenas
parte da estipulagdo do risco de crédito. Ao mesmo tempo, o risco da operagdao que estivesse,
especificamente, sendo avaliada, seria, também, apenas parte do seu risco final.

Os riscos do cliente e de operagdo ja fazem parte das avaliagdes de risco da institui¢do.
Porém o modelo de risco conjuntura ainda vem sendo desenvolvido (apesar de que, a situacao
conjuntural ¢ avaliada pelo analista, na hora de conceder o crédito).

Atualmente, existem diversos modelos de risco de cliente, um para cada natureza ou

porte das institui¢des envolvidas. Assim, entre outras, existem modelos para:

® Pessoas Fisicas

® Produtor Rural

® Microempresas

® Pequenas, Médias e Grandes Empresas
® Cooperativas de Producao Agropecuaria
e Institui¢des Financeiras

e Entidades sem fins lucrativos

O objeto do nosso estudo serd apenas o modelo para risco de pequenas, médias e
grandes empresas, conhecido na instituicdo como modelo ou sistema H (denominagao ficticia,
que sera empregada doravante).

Apenas para melhorar o nivel de informag¢do sobre o tratamento de risco na institui¢ao,
foram feitos alguns destaques sobre alguns do demais modelos utilizados, para, em seguida,
retornarmos ao modelo H. Assim ¢ que:

O modelo de andlise de clientes pessoa fisica

- ¢ um modelo estatistico de classificagdo de risco com base em dados cadastrais
(Credit Scoring);

- classifica o cliente em faixas de risco (“A” a “E”);

65



Capitulo 5 Metodologia

- define, também, o limite de crédito por produto para: cheque especial, cartdo de
crédito e Crédito direto ao consumidor (CDC);

- informatizado em grande porte, para uso nas proprias agéncias. A interferéncia do
analista ¢ apenas no lancamento de alguns dados ainda nao capturados,
automaticamente, das bases de informagao.

Modelo de andlise de produtores rurais
- utiliza anélise de dados qualitativos e analise técnica da performance na area rural;

- classifica o cliente em faixas de risco (“A” a “E”) e atribui Limite de Crédito;
- decisdes de limite até R$ 75 mil sdo das proprias agéncias;
- decisOes acima de R$ 75 mil sdo da Diretoria de Crédito;

- 0 sistema ¢ totalmente automatizado; sem transito de papéis.

Modelo de andlise de microempresas

- modelo de Credit Scoring com base em dados cadastrais e de comportamento da
empresa e principais dirigentes/quotistas;

- ¢ integralmente manipulado pela propria agéncia. O analista lanca apenas alguns dados
que ndo podem ser capturados, automaticamente, das base s de dados;

- classifica o cliente em faixas de risco (“A” a “E”) e atribui Limite de Crédito;

- limite maximo de R$ 100 mil.

4.1 Modelo para Avaliagcao de Risco de Pequenas, Médias e Grandes Empresas

(Modelo ou Sistema H)

Até marco de 1999, a instituicdo usava um modelo mais simplificado, em que o risco do
cliente era dado por 03 componentes, da seguinte forma:

Risco do Cliente = RT 1 + RT 2 + RS, sendo que

RT 1 (Risco Técnico 1) - baseado nos indices econdmicos-financeiros (extraidos da
analise de balangos) das empresas;

RT 2 (Risco Técnico 2) — Saldo de Tesouraria/Vendas - énfase na liquidez, com analise
dinamica do capital de giro;

RS (Risco Subjetivo) - analisava aspectos inerentes a carater, capacidade e condigdes
(RT 1 e RT 2 analisavam o Capital). O risco subjetivo era atribuido, nas agéncias,
através de respostas a um questionario. Porém, como algumas questdes eliminavam o
crédito e com o intuito de melhorar o risco final, as agéncias respondiam ao
questionario de forma que distorcia o risco subjetivo.
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O risco final do cliente era dado pela seguinte combinagao:
- 0 pior dos riscos técnicos melhorado em até um nivel pelo Risco Subjetivo, ou

- igual ao Risco Subjetivo, se este for igual ou pior que os Riscos Técnicos

O modelo atual reformulou o anterior, em funcdo das distor¢des provocadas pelo risco
subjetivo e da menor capacidade de acerto. As principais alteragcdes se deram: através da
redifinicdo dos setores, mudanca da andlise técnica, institui¢do da andlise qualitativa
(impostada nos nucleos de analise e ndo mais na agéncia). Na reformulacdo foram
usados balangos de 1997 e 1998 e questionarios da andlise qualitativa respondidos pelos
nucleos de analise em 1999. Caracteristicas principais do novo modelo:

- ¢ uma combinagdo entre analise técnica (a partir dos balangos) e analise qualitativa;
- ¢ formatado a partir da analise discriminante;

- avaliou um total de de 41 indices econdmico-financeiros;

- tem um modelo para cada porte de empresa;

- utiliza, na determinagdo do escore de cada empresa, de uma comparagdo com
medianas setoriais regionalizadas. As medianas sdo regionalizadas para 54 setores (o
modelo anterior regionalizava 34 setores) ¢ foram extraidas da propria base de dados do
Banco;

- centraliza as andlises em nucleos especializados fora das agéncias (uma Central de
Crédito, que cuida de empresas com faturamento superior a R$ 50 milhdes; Divisoes de
Crédito, que analisam empresas com faturamento entre R$ 800 mil e R$ 50 milhdes);

- reclassifica os balangos a serem registados no sistema H e lancam as respostas da
analise qualitativa. Na andlise qualitativa sdo consideradas informag¢des colhidas das
agéncias, dos contadores e de pesquisas disponiveis no mercado, como Serasa, Central
de Risco do Bacen, Cadastro de Inadimplentes do Governo Federal, etc;

- 0 analista e o nucleo determinam, além do risco, o limite de crédito, as condicoes de
sua utilizag@o e garantias as serem incorporadas as operagoes;

- faz revisdes de risco e limite com periodicidade, no maximo, anual ou sempre que
acontecam fatos novos. Normalmente, as empresas com risco mais elevado recebem
prazos inferiores a um ano.

- 0 modelo integral de avaliagdo do risco de empresas (analise técnica, qualitativa, de
informagdes de desempenho junto ao banco e de dados externos) tem como objetivo
final determinar os 06 C’s do Crédito: Carater, Capital, Capacidade, Condigdes,
Conglomerado e Colateral;
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- foi desenvolvido utilizando uma amostra de 3.211 empresas, entre empresas boas e
ruins, selecionadas na propria base de empresas do Banco, entre aquelas vinham sendo
analisadas com base no modelo anterior;

- o sistema H classifica a empresa, a partir da pontuacao obtida, em um dos cinco
niveis de risco possiveis, que vao de “A” a “E”. Os riscos A, B e C identificam
empresas saudaveis(boas) e os riscos D e E destacam empresas ruins:

A —risco minimo

B — risco aceitavel EMPRESAS BOAS
C —risco médio

D —risco consideravel

E —risco alto EMPRESAS RUINS

4.1.1 A Equacao de Risco do Modelo

A equacgdo do risco ¢ a seguinte:

PRC = ((4 x Pontuagdo Técnica) + (B x Pontuagdo Qualitativa))

A e B = pesos
PRC = Pontuacdo do Cliente

Porém, como ja foi dito anteriormente ha uma equagdo especifica, de acordo com o
porte da empresa. O modelo aplicavel ¢ uma combinagdo de avalia¢do técnica e qualitativa.
Sao cinco formulagdes técnicas e trés qualitativas, aplicaveis de acordo com o faturamento
das empresas.

(ROL = Receita Operacional Liquida)

Porte 1 - ROL entre R$ 500 mil e R$ 1,2 milhdes
Porte 2 - ROL entre R$ 1,2 € R$ 5 milhdes

Porte 3 - ROL entre R$ 5 e R$ 20 milhdes

Porte 4 - ROL entre R$ 20 e R$ 100 milhdes
Porte 5 - ROL acima de R$ 100 milhdes

Assim, para empresas com faturamento entre R$ 500 mil e R$ 1.200 mil, um modelo
técnico. Para empresas com faturamento entre R$ 1.200 mil ¢ R$ 5.000, outro modelo. E

assim por diante.
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Por sua vez, em funcdo do faturamento, o modelo adota trés niveis de analise

qualitativa:

e MODELO A - ROL entre R$ 500 mil e R$ 5 milhdes

Porte 1 €2

e MODELO B - ROL entre R$ 5 milhdes e R$ 20 milhoes
Porte 3

e MODELO C - ROL acima de R$ 20 milhdes
Ported e 5

4.1.2 A Apuragao da Pontuacéo Técnica

Uma outra caracteristica do modelo ¢ que os indices técnicos sdo distribuidos em trés

niveis, também de acordo com o faturamento. Assim ¢ que:

indices Utilizados - Porte Grande (Porte 4 e 5)
e DF/ROL - despesas financeiras/receita operacional liquida
RV - rentabilidade das vendas - (Lucro liquido/ROL)
ST/V- saldo de tesouraria/vendas
MOL - margem operacional liquida - (Lucro operacional/ROL)
NCG/V - necessidade de capital de giro sobre vendas

RPL - retorno sobre o patriménio liquido (Lucro liquido/Patriménio liquido)
1

Qutros

indices Utilizados - Porte Médio (Porte 3)
e DF/ROL - despesas financeiras/receita operacional liquida
RI - rentabilidade dos investimentos - (Lucro operacional/Ativo total)
RPL - retorno sobre o patriménio liquido (Lucro liquidoL/Patriménio liquido)
IPL - imobilizagdo do patrimonio liquido - (Ativo Permanente/Patrimonio Liquido)
CLI/AT - clientes sobre ativo total

LG - liquidez geral ((Ativo Circulante+Realizdvel a Longo Praco)/(Passivo
Circulante+Exigivel a Longo Prazo))

e Outros >

12 para preservagio do modelo da instituigdo, ndo foram citados todos os indices técnicos.
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Indices Utilizados - Porte Pequeno (Porte 1 e 2)

GAF - grau de alavancagem financeira

DF/ROL - despesas financeiras/receita operacional liquida

ECP - endividamento de curto prazo (Passivo circulante/Ativo total)

IPL - imobilizacao do patriménio liquido (Ativo permanente/Patrimonio liquido)
CLI/AT - clientes/ativo total

PCT - participagdo de capitais de terceiros ((Passivo circulante+Exigivel a longo
prazo)/Patrimoénio liquido))

Outros *

Para se chegar a pontuacao da empresa e, portanto, ao seu risco, acontecem os seguintes

eventos:

Os balangos (ap6s reclassificados) e informagdes qualitativas sdo impostadas no

sistemas;
Os indices economico-financeiros sao calculados;

De acordo com a receita operacional liquida, os indices sdo separados, comparados
com as medianas. A diferenca entre os indicadores (por exemplo: ciclo financeiro, em
dias) e as medianas sdo entdo multiplicadas pelos coeficientes de cada indicador
envolvido no modelo. Neste momento, estd acontecendo a aplicagdo da Funcao
Discriminante Escore = a*X; + b*X, ...c*Xy, onde: a,b,c sdo os coeficientes e
X;..Xn sdo os indices (os indices sdo os aplicaveis para o porte da empresa, como
visto acima);

o somatorio dos produtos dos indicadores vezes os coeficientes ¢ o escore final da
empresa. A partir do escore, é, entdo, calculada a pontuacdo técnica, usando-se a

seguinte formula:

Pontuagdo técnica = 199 - 100 x K Escore

1 + KEscore

A pontuagdo técnica varia de 000 a 100
Escore = resultante da fun¢do, com seus indicadores

K = constante

3 para preservagdo do modelo da institui¢do, ndo foram citados todos os indices técnicos.
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4.1.3 A Apuracéao da Pontuagao Qualitativa

Como ja dito anteriormente, existem trés modelos de avaliagdo qualitativa, de acordo
com o porte da empresa. Contudo, o questionario ¢ composto de 20 questdes, sendo que cada
uma tem um coeficiente diferente, dependendo do porte da empresa (portanto, de acordo com
o modelo qualitativo utilizado, cada questdo tem um peso diferente).

O questionario ¢ respondido, diretamente no aplicativo H, pelo analista de um nticleo de
analise. A pontuagdo da empresa, em fungdo da analise qualitativa, também, pode ir de 000 a
100.

As respostas as questdes qualitativas, relacionadas no anexo 1, adiante, sdo obtidas
pelos analistas de fontes conhecidas: proposta de concessdo de limite de crédito, elaborada
pela agéncia; relatorio de informagdes adicionais (Anexo 2), preenchido pela empresa e
contador; relatorio de visitas (Anexo 3), preenchido pela agéncia; pesquisas de desempenho
setoriais; pesquisas em fontes de informagdes do Banco Central, Serasa, entre outros. A
analise qualitativa envolve questdes relativas ao mercado de atuagdo, a performance, ao

relacionamento com o banco, a forma de administragdo, a tecnologia e, até mesmo, ao

comportamento para com o meio ambiente.

4 1.4 Calculo do Risco do Cliente e do Limite de Crédito

4.1.4.1 Calculo do Risco do Cliente

Ja vimos anteriormente, a forma de obtencao da pontuagao técnica e da pontuagao
qualitativa. Em seguida, a pontuagdo final do cliente, que permite o estabelecimento do seu

rating e de seu limite ¢ dada pela férmula (também ja apresentada):

PRC = ((4 x Pontuagdo Técnica) + (B x Pontuagdo Qualitativa))

A e B = pesos

PRC = Pontuagao do Cliente

A pontuagdo pode variar de 000 a 100 (ndo conhecida a relagdo pontos/rating
A,B, C, D, E)

Se o Patrimonio Liquido é negativo, a Pontuagdo Técnica = 0 (portanto, o
cliente tera o risco apenas em fun¢do da Pontuacdo Qualitativa)

Se a Pontuag¢do Qualitativa = risco “E”, o Risco do Cliente também sera “E”
(portanto, neste caso, a Pontuagdo Técnica ndo contribui para modificar o

Risco do Cliente)
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Os pesos A e B também dependem do porte da empresa. Ou seja, em fungdo do
faturamento, ou a pontuagdo técnica ou a qualitativa pode ser mais pesada.
No que nos é permitido conhecer, em empresas de grande porte, a pontuagdo
técnica teria maior peso, traduzindo que, nessas empresas, os demonstrativos
contabeis sdo mais representativos da realidade. Ja em pequenas empresas, a
pontuagdo qualitativa teria maior peso, significando que os fatores extra-
balanco, inclusive a maior inser¢do dos aspectos particulares dos socios nos

negocios, traduziriam melhor a resolu¢do economico-financeira da entidade.

4.1.4.2 Calculo do Limite de Crédito

Ap6s definido o Risco do Cliente, ¢ apurado o limite de crédito.

O limite de crédito é o menor valor conseguido com a aplicacao:

e C(Critério A: percentual da Receita Operacional Liquida (ROL)

e (ritério B: percentual dos Recursos Computaveis (RC)*

*Por Recursos Computaveis entendamos RC = Patrimonio Liquido —
Participagdes em outras empresas

O percentual da ROL ou de RC, depende da Pontuagdo do Cliente (portanto, do seu

Risco). Ou seja, mesmo clientes de igual risco, podem ter pontuagdes diferentes e,

pontanto, percentuais diferentes da ROL ou dos RC, como limite de crédito. Assim,

exemplificando:

Empresa Grande

Pontuacao — 98 pontos
Risco A
Limite de Crédito —22,23% da ROL

Pontuacgdo - 83 pontos
Risco A
Limite de Crédito — 15,03% da ROL

4.1.4.3 Outras Observagdes do Risco ¢ do Limite de Crédito
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Embora o Sistema H aponte o Risco do Cliente e calcule o seu limite de crédito, o valor
concedido a empresa depende de avaliagdes do analista e do Comité com algada para decisdo
sobre crédito.

As defini¢des do Sistema H sdo parte de um conjunto de observagdes do analista, para
recomendacdo do limite de crédito. Apesar do Sistema ter considerado alguns aspectos
setoriais, comportamentais e de desempenho econdmico-financeiro, outros elementos de
mesma natureza podem se revelar (ou pode-se julgar que os mesmos elementos ja
considerados deveriam ter maior peso) importantes, de tal modo que a anélise recomende que,
por exemplo, um cliente definido como Risco “A” ndo tenha limite de crédito estabelecido.
Cabe mencionar que este posicionamento estd alinhado com Caouette (2000). Segundo ele, o
primeiro instrumento exigido pelos bancos ¢ uma maneira padronizada de medir os riscos.
Esse instrumento ou sistema seria isento de quaisquer influéncias, mediria o risco de
inadimpléncia e geraria ratings consistentes. Geraria uma linguagem padronizada, mas os
tomadores que mostrassem desvios seriam investigados com maior profundidade. O sistema
nao substituiria elemento humano na administra¢ao de risco, mas, oferecendo uma medida
objetiva do risco, ajustaria crencas mantidas subjetivamente. Ainda o mesmo autor, lembra
que os analistas continuam extremamente importantes na avaliagdo e na precificacdo de
crédito. Por Analista, Pereira da Silva (2001) entende qualquer profissional que desenvolva a
analise de uma empresa, seja um gerente de banco ou um comité.

Em casos pouco frequentes, a analise pode sugerir que o Risco do Cliente niao foi
adequadamente atribuido pelo Sistema. Dessa forma, Risco calculado pode vir a ser
modificado (em algadas maiores da Diretoria de Crédito).

Pode-se perceber o forte papel desempenhado pela analista, até mesmo na atribuicao de
Risco, ainda que os célculos sejam automatizados. Segundo Matarazzo (1997, pg. 191), “...as
técnicas matematicas e estatisticas ainda ndo superaram, em termos de emprego de massa, a
opinido dos analistas quanto a importancia de indices”. E o analista que faz a reclassificagéo
dos balangos. Cabe-lhe, portanto, ajustar ou desconsiderar valores de contas ou grupamentos
de contas. No caso em questdo as reclassificagdes seguem os pardmetros da Analise Dindmica
(Fleuriet & Brasil, 1990)/Analise Avancada de Crédito (Pereira da Silva, 2001).

E expressiva a quantidade de erros e omissdes encontradas nos balangos. O ajuste
dessas inconsisténcias pode tornar o demonstrativo bastante diferente do documento original.

Trabalho elaborado na institui¢do aponta como principais falhas nos balancos:

a) Omissao de endividamento bancario;
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b) Registros contabeis pelo Regime de Caixa;

c) falta de contabilizacdo de despesas financeiras, muitas vezes em conseqiiéncia da
auséncia de registro das dividas bancérias;

d) valores relativos a cheques pré-datados, vales de empregados, empréstimos a
socios e outros créditos registrados na conta Caixa, bem como despesas nao
contabilizadas;

e) auséncia de saldo na conta Clientes, mesmo quando a empresa freqiientemente
vende a prazo;

f) créditos irrecuperaveis mantidos na conta Clientes;

g) mercadorias vendidas e ndo baixadas da conta Estoques;

h) superavaliacdo de bens no Ativo Imobilizado, seja por:

o falta de registro da depreciacdo acumulada;

e cxisténcia de bens de socios no Ativo da empresa; ou

e reavaliacdo sem o devido laudo elaborado por peritos ou empresa especializada;

1) auséncia de saldo na conta Fornecedores, estando a empresa respondendo por
débitos de compras a prazo, as vezes com titulos protestados;

j)omissdo de dividas tributarias e de encargos sociais a recolher;

k) evolugdo nao justificada do Patrimdnio Liquido, ou seja:

e sem integralizacdo de capital;

e sem recebimento de recursos de sdcios como Reservas de Capital;

e sem obten¢do de lucro em montante suficiente para aumentar o PL no valor
apresentado nos balangos;

e sem a ocorréncia de outros fatos que aumentem o PL;

)falta de registro das distribui¢des de lucros;

m)superavaliacdo de resultados, com apresentacdo de margens de lucro muito
superiores as obtidas por outras empresas do segmento, o que, na maioria das
vezes, acontece por subavaliacdo de custos e despesas, resultante de situagdes
citadas acima, como falta de registro de endividamento, falta de baixa de
mercadorias vendidas etc;

n) incompatibilidade de créditos/débitos entre empresas ligadas;

0) apresentacdo de saldos expressivos em contas com titulos genéricos, como
Devedores Diversos, Credores Diversos, Outras Contas a Receber e Outras

Contas a Pagar, sem os devidos esclarecimentos/detalhamentos.
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As inconsisténcias citadas foram observadas durante a critica das demonstragdes
contadbeis, realizada em cada estudo de limite de crédito, que consiste no confronto dos

dados contabeis com:

® pesquisas cadastrais (Ceric - Central de risco do Bacen; Cadin — Cadastro de
devedores publicos, Ceris — Cadastro de devedores de bancos publicos federais,

Serasa, cadastro do banco);
® balancos anteriores da mesma empresa;
e medianas setoriais e regionais calculadas pelo banco;
e relatdrio de visita elaborado por funcionério do banco;
e relatorio de informacgdes adicionais fornecido pela empresa,
e informacdes de socios/contador obtidas durante as analises;

® historico de crédito e de movimentacao de conta-corrente no banco.

As falhas citadas ocorrem, muitas vezes, por desobediéncia aos Principios
Fundamentais de Contabilidade, principalmente o da Competéncia, da Entidade ¢ da
Prudéncia. Também acontecem porque alguns procedimentos indispensdveis ao
encerramento do balango ndo sdo adotados, como a conciliagdo de saldos (bancos,
empréstimos, contas a receber, contas a pagar etc.) e o inventario de mercadorias.

Existe documento que especifica, para cada conta dos balangos, a composi¢do do
saldo, a critica aos principais erros encontrados e as recomendacgdes de procedimentos
para ajuste, que tanto podem ser utilizados por analistas como por contadores. A tabela 4.1

mostra uma das contas relacionadas no referido documento.

Tabela 4.1 — Recomendagdes para os principais erros encontrados nos balangos

Fonte: instrugoes da instituicdo financeira analisada

LUCRO LiQUIDO

COMPOSICAO DO SALDO

Resultado do exercicio.

CRITICA

Dividir o lucro liquido pelo valor das vendas. Avaliar se a margem de lucro é compativel com a
atividade da empresa. Eventual margem muito elevada pode indicar a falta de contabilizagdo de
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custos e despesas ou a superavaliacio de receitas.
PROCEDIMENTOS PARA AJUSTE
Em caso de distor¢des, obter informagdes da empresa/contador

A figura 4.1., a seguir, mostra como ¢ o fluxo e as alcadas de estabelecimento de
risco ¢ limite de crédito de empresas e produtores rurais na instituicao financeira. Até o
valor de R$ 75 mil, produtores rurais, e R$ 100 mil pessoas juridicas (inclusive firma
individual), as proprias agéncias estabelecem dos limites de créditos, independentemente
das receitas dos clientes. Acima desses valores, os limites sdo analisados em instancias
especializadas, Divisdes ou Central de Andlise de Crédito, e podem ser decididos nestes
departamentos ou em algadas mais elevadas, que pode chegar a ser um Comité de
Diretorias. Vale registrar que as decisdes, em qualquer instancia, sdo sempre colegiadas

(dois ou mais decisores).

Fluxo do Processo de Crédito
Estabelecimento de Limite

Produtor Rural Pessoa Juridica
AgeénciaC > Ageéncia <
Y Fat > 50 milhdes / Fat > 500 mil
LC até R$ 75 mil /
Central Divisdo de
. Andlf€ de Crédito Fat <= 500 mil Analise de Crédito —

ou
LC até¢ R$ 75 mil

Y Y

Divisdo de Analise Geréncia de

de Crédito B

Dir. Crédito — . .
<«—————— Anilise de Crédito —_

—— Comité de Diretorias

LC acima de R$ 75 mil
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Figura 4.1.- Fluxo do Processo de Crédito - Estabelecimento de Limite

Fonte: institui¢do financeira estudada

4.2 Avaliagoes de Resultado do Modelo do Banco

Logo apo6s sua revisdo, em abril de 1999, o modelo da institui¢ao foi avaliado, com uma
amostra de 257 empresas boas (adimplentes) e 63 empresas ruins. Pelos testes, o modelo
classificou 230 empresas nas faixas de risco de A até C (boas) e o restante, cerca de 90
empresas na faixa de risco de C e D. Por essas reduzidas informacdes, existiria um percentual
de acerto do modelo de cerca de 89,5 % para grandes empresas boas e cerca de 70% para
empresas ruins (cerca de 80% de acerto total).

Como forma de clarificar os niveis de teste que o modelo ja sofreu, mencionamos que a
época do Back Testing, que ¢ feito por uma Diretoria diferente daquela que elabora o modelo,

as seguintes questdes foram colocadas:

e nos melhores ratings (A, B e C), efetivamente, acontecem as menores perdas (ja que, nos
melhores riscos, as probabilidades de perdas deveriam ser menores)?;

® aprecificacdo atual cobre as perdas para quaisquer classes de risco?

e modelo ¢ sensivel a regido, porte, segmento de atuagdo do cliente e a instidncia deferidora?
® (Quem tem maior poder de discrimina¢ao no modelo: risco técnico x risco qualitativo?
e limite de crédito decorrente do risco adequa-se a capacidade de pagamento do cliente?

e limite calculado tem desempenho melhor ou pior que o estabelecido (por porte, segmento
e regiao)?

Nao foram conseguidos os resultados dessas avaliagdes.
Posteriormente, outros testes foram efetuados, com demonstrativos financeiros de 1996,

amostra de 3.210 empresas.
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Como se pode ver na figura 4.2. e na tabela 4.2, o modelo cometeu erros de
classifica¢do para cada rating atribuido. Entre os clientes classificados como “A”, 10 % eram
empresas ruins; no rating “B”, 12% eram ruins; em “C”, 21% eram ruins; em “D” (risco alto
para o banco), cerca de 54% da empresas eram boas; e no pior risco, “E”, estavam 66

empresas boas, entre 266 (cerca de 25%).

1000
800

600 [0 Boas

400 B Ruins
200

0

A B C D E

Figura 4.2 -Resultados de teste do atual modelo do banco — amostra de 3.210 empresas

Fonte: informagoes da institui¢do financeira

Tabela 4.2 - Resultados de teste do atual modelo do banco — amostra de 3.210 empresas

Rating de 2.358 empresas boas e 853 ruins

A B C D E
Boas 219 893 774 405 66
Ruins 23 123 160 347 200
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O trabalho que comparou o modelo usado até 31.03.99 e o novo modelo implantado,
com uma amostra de 11.390 empresas, balangos de 31.12.97, mostrou distribuicdes bem
diferentes da classificagdo das empresas.

Como se pode ver pelas figuras No. 4.3 e 4.4 , o novo modelo classificou as empresas
de forma mais distribuida entre os riscos. O modelo antigo classificou 53% das empresas
como risco “C”, , enquanto o modelo novo parece ter distribuido essas mesmas empresas

entre os riscos “A”, “B”, “D” e “E”.

60,00%

52,51%

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

14,45%
10,00%

0,80% | | | |

0,00% ,74%
A Total B Total C Total D Total E Total N Total

Figura 4.3 - Distribui¢do das empresas analisadas nos modelos utilizados até 31.03.99

Fonte: arquivos da institui¢do financeira avaliada
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40,00%
35,00%
30,00%
25,00%
20,00%
15,00%
10,00%

47%
5,00%

0,00%
A Total B Total C Total D Total E Total

Figura 4.4 - Distribui¢do das empresas no modelo atual

Fonte: arquivos da institui¢do financeira avaliada
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5 METODOLOGIA

O trabalho foi desenvolvido em duas etapas. Na primeira etapa, foram efetuadas

pesquisas para identificar as principais abordagens sobre demonstragdes financeiras, analise

financeiras das empresas, modelos de risco de crédito baseados em dados contabeis,

principais indicadores para avaliagdo da situacdo econdmico-finaceira, posicao de risco dos

ativos de crédito da institui¢do financeira e aspectos mais importantes no seu sistema de

avaliacdo de crédito. Mais precisamente, foram efetuados os seguintes passos:

avaliar a importancia da andlise dindmica na identificacdo da situagdo econdOmico-

financeira;

comentar os principais decisdes estratégicas, econdomicas e financeiras que interferem no

desempenho das empresas e sua percepgao na analise econdmico financeira;
detalhar toda a sistematica adotada para definir o risco e o limite de crédito do cliente;
mostrar os principais componentes das analises técnica e qualitativa;

analisar os principais referenciais teoricos sobre andlise de crédito de pessoas juridicas em

uma institui¢cdo financeira;
comparar a pratica das institui¢do com os referenciais tedricos;
identificar o modelo, os critérios e as politicas de crédito adotadas pelo banco em estudo;

identificar a inadimpléncia gerada pelas operacdes realizadas ao abrigo dos limites de

crédito e condi¢des estabelecidas pelo processo de anélise de crédito do banco;

questionar se as causas da inadimpléncia estdo relacionadas diretamente com eventuais
deficiéncias do modelo de analise de crédito, ou se dizem respeito a outros aspectos, tais
como interferéncia de analistas e gerentes na decisdo de conceder limite e problemas na

formalizac¢do ou conducdo das operagdes;

Comentar a formacao do risco das operacdes, a partir do risco do cliente.

Na segunda etapa:

Justificativa para utilizacdo dos Modelos de Kanitz e Pereira da Silva

Dentre varios modelos disponiveis na literatura, para comparagdo com o sistema do

banco, foram escolhidos os Modelos Pereira da Silva Z;. e Kanitz porque:
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® ambos os modelos constituem-se naqueles mais citados em publicagdes referentes a
metodologias de modelos financeiros. Por isso mesmo, muitos trabalhos apresentam dados

de apuracdo e comparacao dos seus desempenhos;

e sendo frequentemente explorados, mas de formulagdo em 1974 (Kanitz) e 1982 (Pereira
da Silva), entendeu-se que seria construtivo para pesquisas avaliar o desempenho na atual

conjuntura econdmica;

® 0 Modelo Z,. de Pereira da Silva, dentre os quatro desenvolvidos por aquele pesquisador,
¢ voltado para empresas comerciais e trabalha com horizonte de tempo similar ao do
banco (na institui¢do financeira, os limites e risco atribuidos valem por até um ano apos o

estudo);

® 0 Modelo Kanitz, por sua vez, ¢ um modelo de aplicacdo genérica (os demais modelos de
eficiéncia explorada sdo mais voltados para setores muito especificos) e ndo distingue
horizontes de tempo de previsdo. No mesmo passo, o Modelo de Kanitz vem se
constituindo como objeto de curiosidade de muitos pesquisadores. Recentemente (1998),
foi o motivador de trabalho publicado por José¢ Roberto Kassai e Silvia Kassai, em artigo

intitulado “Desvendando o Termometro de Insolvéncia de Kanitz”.

Justificativa para o tamanho das amostras

A formacao da amostra de empresas boas e ruins foi detalhada no item 6.4, adiante.

Porém, nas pesquisas efetuadas, ndo foi identificada nenhuma regra especifica para
determinar o tamanho de amostra ideal para a validacdo de um modelo de risco. Ao mesmo
tempo, as dificuldades de levantamento de empresas insolventes ou ruins estdo presentes em
todos os trabalhos abordados, de modo que o mais comum ¢ o pesquisador valer-se de todas
as empresas ruins disponiveis, normalmente em pequena quantidade. Assim, foram utilizadas
recomendacdes normalmente aplicadas no desenvolvimento de modelos. Essas
recomendagoes estao explicitadas no item 3.4.5.2.

Altman (1979) afirma que os dois grupos (boas e ruins; solventes e insolventes, etc.), no
desenvolvimento de modelos, devem ser tdo semelhantes quanto possivel, em todas as
caracteristicas (tamanho, porte, setor, etc.). O mesmo autor, em seu trabalho desenvolvido no
Brasil, denominado “Previsdao de Problemas Financeiros em Empresas”, procurou colocar, na

amostras de “boas” e “ruins”, empresas de mesma caracteristica (mesmo setor).
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Matarazzo (1997), também advoga que o numero de empresa enquadradas na categoria
de boas deve ser igual ao da categoria de insucesso. Recomenda, inclusive, que cada categoria
ndo fique abaixo de 50.

Assim, como abordado no item 6.4, apds avaliacdo das empresas em inadimpléncia,
percebeu-se que havia concentragdo nos setores de comércio atacadista e varejista, nos portes
de pequena e médias empresas. Para a amostra de ruins foram escolhidas todas as 60
empresas com essas caracteristicas. Visando tornar o mais semelhante possivel a amostra de
empresas boas, foi estabelecido, entdo, o nimero de 60 empresas dessa categoria, também, de
pequeno e médio portes, do comércio atacadista e varejista. Como o universo de empresas
boas ¢ muito maior, consequentemente o nimero de empresas nos setores e portes que
sobressairam, foi utilizado o processo de amostragem aleatdria — tabela de nimeros aleatérios
— para separar as empresas boas.

Cabe ressaltar a distingdo entre empresas boas e ruins que foi adotada na pesquisa.
Empresas ruins, sdo aquelas inadimplentes, com operagdes vencidas com o banco, ha mais de
sessenta dias, na data do levantamento, com limite de crédito vigente ou vencido. Empresas
boas sdo aquelas que, na data do levantamento: tenham limite vigente hd mais de 04 meses e
estejam com todas as operagdes em situagdo regular (sem atraso).

O esquema de trabalho adotado esta sintetizado na figura 5.2. Em pesquisa no banco de
dados da instituicdo analisada, foram segregadas as empresas que foram analisadas no
departamento que cuida da regido geografica Nordeste (empresas em atividade em quaisquer
dos nove estados nordestinos) e que estdo com operagdes em atraso ha mais de sessenta dias.

Tanto as empresas boas como as ruins foram submetidas aos modelos de Kanitz e
Pereira da Silva. A data base da pesquisa foi 30.09.2002 (empresas adimplentes e
inadimplentes naquela data) e, para as duas amostras, os balancgos utilizados foram os
mesmos da ultima avaliagdo de risco e limite de crédito do banco, que vale por até um ano,
ap6s a concessao (empresas das duas amostras poderdo ter balangos de exercicios fiscais
diferentes — podem ser encontradas empresas com balanco final de 31.12.2000 ou
31.12.2001). Matarazzo (1997), recomenda que o balanco das empresas do grupo ruim devem
ser o ultimo analisado antes da empresa sofrer insucesso. Normalmente, apds a empresa
inadimplir, estabelece-se um processo de cobranca, que pode redundar até em execugao
judicial. Por conta disso, torna-se dificil obter os balangos de empresa em atraso.

Os balancos utilizados ndo foram aqueles emitidos pelas empresas, mas os
reclassificados pelo banco (o nucleo de crédito que cuida das analises ndo guarda os balangos

originais. Apenas acumula em banco de dados do seu sistema H o balango ja tratado). Como o
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tratamento de todos os balangos segue um padrao e tanto os modelos de Kanitz e Pereira da
Silva quanto o do préprio banco utilizaram o mesmo balango, acreditamos que ndo houve
qualquer prejuizo para a comparagdo dos trés modelos (a comparagdo se deu com a mesma
base de dados).

O sistema de avaliagdo foi o de back testing, modelo Erros Tipo I e II. Portanto, o
modelo (Kanitz ou Pereira da Silva) verificou, para empresa ja com resultado conhecido, qual
o seu diagnostico. Ou seja: ao ser aplicado, o modelo indicou como empresa ruim aquela que
ja efetivamente era? (o mesmo para uma empresa reconhecidamente boa).

Para conhecer os resultados do modelo do banco, ndo foi necessario impostar
novamente os balancos. O sistema do banco ja foi aplicado quando da analise para concessao
de limite. A avaliacdo, portanto, consistiu em verificar se a indicagdo de bom ou ruim,
quando da andlise, se confirmou. Por exemplo, na andlise, o sistema do banco disse que a
empresa seria risco E (empresa ruim). A indicagdo se confirmou (a empresa inadimpliu?).

Obtidos os resultados da aplicacdo dos modelos do banco, Kanitz e Pereira da Silva
sobre as amostras de empresas adimplentes e inadimplentes, foram construidas tabelas
comparativas entre os trés modelos. A tabelas permitiram hierarquizar quanto ao desempenho
de Precisdo e Erros do Tipo I e II e averiguar se o modelo do banco ¢ eficaz ou precisa de

ajustes ou substitui¢ao. As tabelas de avaliacdo de Erro Tipo I e II terdo a configuragdo a

seguir:
Resultado do Modelo
Empresas Emprestar Nao Duvida Soma
Resultado Emprestar
Real Boas
Insolventes
Total

Figura 5.1 — Configuragdo das tabelas de avaliagdo dos modelos
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Estoque de inadimplidos

Retirar amostra de
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Estoque de ndo inadimplidos

Retirar amostra
(amostragem aleatoria
simples) de empresas em
situagdo regular e com
mais de 04 meses de
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empresa era boa ou ruim (ex. risco A,B
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O modelo do banco ja foi, entdo,
aplicado;

Esquecer a questdo de grupo. Usar a
analise das emporesas individualmente

Os modelos classificardo
as empresas (pelos
balangos reclassificados
pelo banco) em
solventes e insolventes

Comparar a situagao
conhecida com a
situag@o apontada

Figura 5.2 Roteiro a ser seguido na pesquisa sobre empresas adimplentes e inadimplentes da instituicdo

Aplicar os modelos de
Kanitz e Pereira

Os modelos classificardo as
empresas (pelos
reclassificados pelo banco)
em solventes e insolventes

Comparar a situagdo
conhecida com a situagdo
apontada

Comparar a  situagdo
conhecida com a situagdo
apontada

-

Construir tabelas

comparativas

financeira
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6 RESULTADOS

6.1 Detalhamento da Carteira Total de Clientes Inadimplentes

Inicialmente, foi levantada a lista de empresas inadimplentes, com operagdes vencidas
ha, no minimo, 60 dias ¢ com até 360 dias de atraso. Esse levantamento ¢ feito pelo banco,
todos os meses, como forma de apurar o indice de inadimpléncia de cada um dos seus nucleos
regionais. No caso, a lista correspondeu aos tomadores com operagdes atrasadas em 30 de
setembro de 2002.

Na referida data, o ntcleo nordeste apresentava 137 empresas inadimplentes ¢ um

indice de inadimpléncia baixo. O indice corresponde ao resultado da equagao:

Operacdes vencidas entre 60 e 360 dias X 100
Valor total da operagdes contratadas

Nas 137 empresas inadimplentes, conforme a Tabela 6.1, observa-se um predominio
das empresas de pequeno porte, sendo que pequenas e médias empresas perfazem 97,08%,
portanto, a quase totalidade das firmas em atraso. O banco de dados omitiu a classificacao de

porte de 03 empresas.

Tabela 6.1 - Distribui¢do de empresas inadimplentes, por porte

Porte da empresa Quantidade Percentual
Pequena 95 69,34
Meédia 38 27,74
Grande 1 0,73
Sem classifica¢do 3 2,19
Total 137 100,00

A Tabela 6.2 mostra que as atividades comerciais atacadista e varejista sdo as
principais responsaveis pelos atrasos em recebimentos de empréstimos do banco, j& que
correspondem a 43,8% das empresas inadimplentes. A atividade industrial, que abrange

diversos ramos, também tem participagdo importante (17,52%). Uma variedade muito grande
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de outras atividades (nenhuma apresentando representatividade ), perfaz 34, 3% das firmas
em atraso.

Tabela 6.2 - Distribui¢do de empresas inadimplentes, por atividade

Atividade Quantidade Percentual
Comércio atacadista 37 27,01
Comércio varejista 23 16,79
Industria 24 17,52
Ensino 6 4,38
Outros 47 34,31
Total 137 100

Com relagdo a capacidade preditiva do modelo do banco, pode-se observar, pela Tabela
6.3, que houve erro do Tipo I (considerar boas empresas ruins) em 64% dos casos
inadimplentes. Para 87 empresas, o modelo atribuiu riscos de A a C, que sdo considerados
riscos de empresas saudaveis. Nos 137 casos, em 50, o modelo atribuiu riscos elevados (D e
E) para as empresas, o que aponta um nivel de acerto de 36% para empresas ruins.

Tabela 6.3 - Distribui¢do de empresas inadimplentes, por risco

Risco Quantidade Percentual
A 3 2,19
B 33 24,09
C 51 37,23
D 34 24,82
E 16 11,68
Total 137 100,00

6.2 Detalhamento da Carteira de Clientes com Limites em Vigor, Adimplentes

Observadas as empresas inadimplentes, de toda a carteira de clientes com limites de
crédito despachados (vencidos ou ndo), cerca de 3.500, foram separados aqueles com limites
em vigor e com mais de 120 dias de uso (com o tempo de 120 dias, pretende-se que as
operacdes realizadas, na maioria operagdes de capital de giro de curto prazo, tenham tempo
de softrer, ou ndo, atrasos)

Com a configuragdo expressa, foram identificadas 1.839 empresas adimplentes.
Conforme a Tabela 6.4, as atividades de comércio atacadista e varejista também tém
predomindncia entre as empresas com empréstimos regulares, no banco (igualmente as
empresas inadimplentes, como ja detalhado). Essas atividades compdem cerca de 45% das
empresas adimplentes. As atividades agropecudria, ensino, industria da constru¢ao e de

produtos alimenticios possuem representatividade, porém cada uma com percentuais bem
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Tabela 6.4 - Distribui¢do de empresas adimplentes, por atividade

Atividade Quantidade Percentual
Agropecudaria 51 2,77
Comeércio atacadista 227 12,34
Comeércio varejista 603 32,79
Ensino 58 3,15
Industria da constru¢do 98 5,33
Industria de produtos alimenticios 54 2,94
Outros 748 40,67
Total 1839 100

A Tabela 6.5 permite concluir que as empresas de pequeno e médio porte também sao,
entre as adimplentes, as mais presentes, perfazendo cerca de 97% das firmas. Contudo, as
pequenas empresas sdo quase o dobro daquelas de médio porte. As grandes empresas quase

ndo aparecem na amostra de 1.839 firmas. Algumas empresas ficaram sem classificag¢ao

(0,9% do total).

Tabela 6.5 - Distribuicdo de empresas adimplentes, por porte

Porte

Quantidade Percentual
Micro 23 1,25
Pequena 1133 61,61
Meédia 648 35,24
Grande 26 1,41
A classificar 8 0,44
Outro 1 0,05
Total 1839 100

Quanto a atribui¢do de riscos (Tabela 6.6), verifica-se a ocorréncia de 15% de erros do
Tipo II (empresas saudaveis qualificadas como ruins), j& que o modelo considerou 272

adimplentes como sendo de riscos elevados (D ¢ E).

Tabela 6.6 — Distribuicdo de empresas adimplentes, por risco

Risco Quantidade Percentual
A 200 10,88
B 717 38,99
C 646 35,13
D 214 11,64
E 58 3,15
Ndo definido 4 0,22
Total 1839 100
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6.3 Avaliacao do Modelo do Banco para a Carteira de Clientes com Limites em

Vigor (Adimplentes) e Total de Inadimplentes

As comparacgdes e tabulacdes dos grupos adimplentes e inadimplentes permitem aferir a

precisdo do modelo do banco. O desempenho foi consolidado na tabela 6.7, a seguir:

Tabela 6.7 — Avaliacdo do modelo do banco

Resultado do Modelo do Banco
Empresas Emprestar Ndo Ndo Soma Total de
Resultado Emprestar | definido* acertos
Real (%)**
Adimplentes 1567 272 4 1839 85,2
Inadimplentes 87 50 - 137 36,5
Total de acertos 82,0%

* por deficiéncia dos balancos

** utilizando mesma férmula de avaliagdo de Pereira da Silva (1988, pg. 251) e excluindo
ndo definidos: Total de acertos % = (total de acertos — ndo definidos x 100)/total de
empresas

Pela Tabela 6.7, portanto, ponderando-se o tamanho das amostras de adimplentes e
inadimplentes, verifica-se um acerto geral de 81,83%, com baixo desempenho (baixa
Precisao do Tipo I) para empresas com tendéncia a insolvéncia, ja que o acerto no universo de

empresas inadimplentes foi de apenas 36,5%.

6.4 Estruturacao da Amostra de Empresas Adimplentes e Inadimplentes

Tanto nos grupos de empresas adimplentes (1.839) quanto de inadimplentes, verifica-
se uma maior frequéncia de empresas do comércio varejista e atacadista. Dai porque, foi
desenvolvida a aplicagdo das metodologias especificadas (Pereira da Silva e Kanitz) em
amostra dessas atividades.

Das 1.839 empresas adimplentes, portanto, retiramos as 603 de comércio varejista e
227 do comércio atacadista.

Dos dois grupos resultantes, utilizando Tabela de Numeros Aleatorios, destacou-se a
amostra de empresas adimplentes para aplicagdo dos Modelos Pereira da Silva e Kanitz.
Assim, foi constituida uma amostra de 60 empresas adimplentes, sendo 37 do comércio

atacadista e 23 do comércio varejista. O tamanho e a composicdo da amostra procurou
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reproduzir a composi¢ao da amostra de inadimplentes (para aplicagdo dos modelos,
constituiu-se a amostra de inadimplentes, também, com todas as empresas comerciais
atacadistas /37/ e varejistas /23/, do universo de 137, ja que sdo as atividades predominantes

na carteira da instituicdo, merecendo, portanto, uma avaliacdo mais profunda).

6.5 Avaliagdo do Modelo do Banco para as Amostras de Adimplentes e

Inadimplentes

Por Risco, ficaram assim definidas as amostras de adimplentes e inadimplentes:

Tabela 6.8 - Avaliacdo do modelo do banco para as amostras selecionadas

Riscos Total de

Resultado real A B C D E Totais |acertos(%)
Adimplentes 6 26 22 4 2 60 90,0
atacadista 4 13 16 2 2 37 89,2
varejista 2 13 6 2 0 23 91,3
Inadimplentes 2 16 16 15 11 60 43,3
atacadista 1 8 11 12 5 37 45,6
varejista 1 8 5 3 6 23 39,1

emprestar ndo emprestar
Resultado do modelo

Como se pode observar na Tabela 6.8, nas amostras de 60 empresas adimplentes e 60
inadimplentes, o acerto do modelo é maior do que nas populacdes originais: para as 1839
empresas adimplentes, o acerto ¢ de 85,2%, contra 90% da amostra; para as 137
inadimplentes, o acerto ¢ de 36,5%, contra 43,3% da amostra de 60 empresas. Pode-se inferir
que, como nos grupos originais um grande numero de atividades estdo envolvidas, o modelo ¢

mais preciso para atividades comerciais (especificamente atacadista e varejista).

6.6 Aplicagcdo dos Modelos Pereira da Silva e Kanitz as Amostras de

Adimplentes e Inadimplentes

6.6.1 Resultados da Aplicagao do Modelo Pereira da Silva

Inicialmente, deve ser acrescentado que foi utilizado o Modelo Pereira para
Classificagdo de Empresas Comerciais-Proximo Ano (Zi.): primeiro, por conta da
similaridade de tempo utilizado pelo banco (os seus limites deferidos tém validade de até¢ um

ano, ap6s a data em que foi concedido); segundo, porque as amostras sdo de empresas
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comerciais. A formula Z;. e a escala de classificagdo sdo as seguintes (a formula estd
integralmente definida na pagina 61):

Féormula

Z,=-1,327+7,561Es + 8,201E;; - 8,546L,7 +4,218R3 + 1,982R,3 + 0,091R23

Escala de Classificacao

0
7 21,36 ‘ 1,42 2,96 4,63
Risco Risco de | Risco médio Risco modesto Risco minimo
elevado atenciio
Ps) 0,20 0,80 0,95 0,99
0,

O Ponto Critico ¢ Zero (Os niimeros de Z na Escala sdo para estabelecimento de rating, o que ndo ¢ uma
preocupagdo deste trabalho. Os ntimeros de P(s) correspondem as probabilidade de perda para cada

rating)

Como expressa a Tabela 6.9, consideradas as amostras de 60 adimplentes e 60
inadimplentes, extraidas das atividades comerciais varejista e atacadista, o modelo da
instituicdo financeira mostra-se mais eficiente do que o Modelo Pereira da Silva, tanto para
detectar empresas boas (Precisao do Tipo II), quanto para empresas ruins (Precisao do Tipo I).
Para empresas que ndo provocaram perdas a institui¢do, o0 Modelo Pereira da Silva tem 38,2%
de Erros Tipo II, contra 10% do banco. Ja para empresa que entraram em default, o0 Modelo
Pereira tem baixo poder de previsdo, cometendo Erros do Tipo I no nivel de 74,6%. Ainda
que ndo tenha um nivel de acerto elevado, o desempenho do modelo do banco ¢ cerca de 65%

superior ao Pereira da Silva, ja que apresenta Erros do Tipo I em 56,7% dos casos.

Tabela 6.9 — Avaliacdo do modelo Pereira da Silva

Resultado do Modelo Pereira da Silva
Empresas Emprestar Ndo Ndo Soma Total de
Resultado Emprestar | definido* acertos
Real **(%)
Adimplentes 34 21 5 60 61,8
Atacadista 17 16 4 37 51,5
Varejista 17 5 1 23 77,2
Inadimplentes 39 14 7 60 26,4
Atacadista 24 8 5 37 25,0
Varejista 15 6 2 23 28,5

*por deficiéncia dos balangos
**excluidos nao definidos

6.6.2 Resultados da Aplicagao do Modelo Kanitz
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O Modelo de Kanitz ndo distingue horizontes de tempo de previsdo € ndo tem
destinagdo de aplicagdo por atividades. A sua avaliacdo, portanto, evidencia a capacidade dos
modelos genéricos. Também, estd sendo testada a aplicabilidade em momento econdémico
diferente, ja que o modelo foi desenvolvido no ano de 1974, portanto em ambiente econdmico
bem diferenciado.

O Termdmetro de Kanitz foi objeto de trabalho recente dos pesquisadores José Roberto
Kassai e Silvia Kassai (1998), em artigo intitulado “Desvendando o Termometro de
Insolvéncia de Kanitz”. O trabalho pretendeu elucidar como Kanitz teria chegado ao seu
modelo e, a0 mesmo tempo, ensinar como elaborar modelos, utilizando analise discriminante
e a planilha Excel, da Microsoft. Segundo os pesquisadores, no seu trabalho original, Kanitz
ndo explica como chegou a formula de calculo.

A formula e o Termometro de Kanitz sdo os seguintes (ja4 mencionados nas paginas 53
a 55, quando foram detalhados):

Formula:

F= 0,05 X] + 1,65 Xz + 3,55 X3 - 1,06 X4 - 0,33 X5

Termometro de Kanitz

7

6

S | e

4 5

3 |3

2 92

1

0

-1 ,183

-2 %

-3 =¥

4 .

5 %
2

-6 8
K=

-7

Segundo o TermOmetro escores negativos, menores que —4, definem empresas ruins (a quem ndo se deve
emprestar); entre —3 ¢ —1, o escore define a empresa como de previsdo incerta (como nenhum banco deve
emprestar em situacdo de incerteza, estamos considerando resultados nesse intervalo como condigdo para ndo
emprestar); escores acima de 0 indicam empresas solventes (em condi¢des de tomar empréstimo).

Conforme a Tabela 6.10, o modelo de Kanitz apresenta desepenho similar ao sistema

do banco, na avaliacdo de empresas adimplentes: o acerto da fun¢do de Kanitz foi de 89,8%,
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contra 90% da instituicdo financeira. Em ambos os casos, portanto, o Erro do Tipo II foi
inferior a 11%.
Quando avaliadas, porém, as empresas inadimplentes, a funcdo de Kanitz apresentou

baixa precisdo, com acerto de apenas 10 % dos casos, contra 43,3% do banco.

Tabela 6.10 — Avaliagcdo do modelo Kanitz

Resultado do Modelo Kanitz
Empresas Emprestar Nao Nao Soma Total de
Resultado Emprestar | definido* acertos
Real **(%)
Adimplentes 53 6 1 60 89,8
Atacadista 31 5 1 37 86,11
Varejista 22 1 - 23 95,6
Inadimplentes 54 6 - 60 10
Atacadista 34 3 - 37 8,1
Varejista 20 3 - 23 13,0
Total de acertos *

*por deficiéncia dos balangos
**excluidos ndo definidos

Tanto para empresas que nao pagam quanto para as pontuais, o Modelo de Kanitz apresenta
desempenho inferior para empresas atacadistas, quando comparadas com firmas comerciais.
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7 CONCLUSOES

O enfoque da pesquisa bibliografica, da conceituagdo e dos principais conhecimentos,
pertinentes ao tema de risco bancario, resgatados para a elaboragdo do presente trabalho,
permitiram construir uma sequéncia articulada de informagdes que contribuem para os
interessados que pretenderem desenvolver seus modelos proprios de avaliacdo de risco de
crédito, para os analistas que desejarem aumentar sua criticidade aos outputs dos modelos das
instituicdes para as quais trabalham, para os decisores de crédito/gerentes de conta da
institui¢ao envolvida e para a compreensao da aplicabilidade e funcionalidade dos sistemas de
risco de crédito nas instituicdes bancarias.

O trabalho permitiu consolidar em um mesmo documento conhecimentos que estdo
distribuidos parcialmente em estudos cientificos e na literatura comercial. Assim, é que pode-
se juntar, por exemplo, toda a abordagem da constru¢do de féormulas de risco crédito por
analise discriminante multivariada, indo desde os critérios de selecdo das amostras até a
avaliacdo da precisdo da fungdo classificatoria.

Tornou-se possivel aos funcionarios da instituicdo bancaria compreender mais
cientificamente o crédito. Entendendo os tipos de risco existentes, as técnicas que estdo por
trds dos sistema de avaliacdo de risco que utilizam, o peso e importancia da qualidade dos
inputs e as particularidades do modelo proprio da instituigdo, eles passardo a decidir com
maior seguranga os empréstimos e a gerir com mais eficcia a carteira de devedores.

A aplicagdo da pesquisa permitiu construir conclusdes importantes acerca da
desconfianga quanto aos resultados definidos pelo modelo da instituicdo. Antes disso,
percebemos que sdo trés os principais aspectos evidenciados pelos resultados da critica aos

modelos do banco e da avaliagdo comparativa com os modelos Pereira da Silva e de Kanitz:

® a maior precisio de todos os modelos (maior percentual de acertos) ¢ na
identificacdo de empresas boas, sendo que o pior desempenho (maior quantidade de

Erros Tipo II) ¢ do Modelo Pereira (61,8% de acertos);

e de forma geral, os modelos apresentam baixa confiabilidade na identificacdo de
empresas ruins, com tendéncias a recomendar empréstimos a empresas que sofrerdo
default. Dos trés modelos, o de Kanitz teve precisdo apenas residual, recomendando

emprestar a empresas ruins em 90% dos casos;

e tanto para empresas atualmente adimplentes quanto para empresas inadimplentes, o

melhor desempenho dos modelos ocorre no trato de empresas varejistas, o que pode
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sugerir que as variaveis dos trés sistemas sdo mais discriminantes nessas atividades
que no comércio atacadista.

Com relagdo a impressdo dos analistas que acham, muitas vezes, que o risco atribuido
pelo sistema H a uma determinada empresa ndo foi o mais adequado, podemos agora afirmar,
dentro das limitagdes deste trabalho que, pelo menos para os tomadores propensos ao default,
o modelo do banco tende a atribuir-lhes riscos indevidos (baixo risco), uma vez que em
apenas 43,3% das tentativas consegue recomendar o ndo-empréstimo. Assim, ndo fosse a
intervengdo dos analistas, seria possivel que 56,7% dos clientes que, a época da andlise, ja
apresentassem sinais de deterioragdo econdmico-financeira viessem a tomar empréstimo e,
decorrido algum tempo, deixassem de saldar os compromissos.

Quanto aos clientes que ndo apresentem evidéncias de dificuldades econdmico-
financeiras, ¢ possivel que, decorrido algum tempo desde a concessdo de crédito, ndo venham
a acontecer manifestagdes de nao-pagamento, ja que, em 90% desses casos, o modelo do
banco ¢ preciso, classificando o cliente adequadamente.

A partir dos resultados evidenciados, pode-se afirmar, também, que ¢ correta a atitude
do banco de, em alguns casos, rever, no nivel da Diretoria, o risco atribuido pelo sistema.
Porém, como o sistema, em quase 60% dos casos, ndo tem precisdo para empresas ruins,
convém considerar que melhorar o risco (de D e E para A,B e C) pode ser operacdo mais
sujeita a desacertos.

Dado que o modelo tem Precisdo I de 43,3%, conclui-se que o trabalho dos analistas ¢
imprescindivel para a decisdo de emprestar ou nao emprestar. A critica final dos analistas
permite vislumbrar outras varidveis nao consideradas no modelo, principalmente para
identificar empresas com tendéncia ao default. Uma vez que o sistema ndo identifica, com o
mesmo nivel de acerto da empresas boas, as empresas ruins, pode ser atribuido ao trabalho
dos analistas o nivel de inadimpléncia que vem sendo mantido. Essa constatagdo ¢
apresentada por Caouette (2000) que, ao comparar o modelo com o painel de controle de
uma aeronave, afirma que o julgamento de analistas continua extremamente importante na
avaliacdo de crédito e que nenhuma formula substitui ainda a habilidade e o julgamento do
“piloto”.

De todo modo, apesar do nivel de acerto para empresas ruins, o modelo do banco
mostrou-se mais eficiente que os modelos Pereira da Silva e Kanitz. A diferenca de resultados

pode ser atribuida a diversos fatores. Dentre eles:

® a maior atualizagdo do modelo da instituicdo, desenvolvido em 1999. O modelo

Kanitz foi apresentado em 1974 e o de Pereira da Silva em 1982. Portanto,
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desenvolvidos em contexto econdmico diferentes. Caouette (2000) afirmou que um
modelo pode degradar-se pelo tempo, se a populagdo original que foi usada para
construi-lo diverge da populacdo em que testado. Convém mencionar que, por
ocasido do desenvolvimento do seu modelo (1982), Pereira da Silva (1988) testou
diversos modelos, tendo encontrado para Kanitz um nivel de acerto total de 76,62%
(solventes, 80 %; insolventes, 68,18%) e para o modelo Pereira Z;c 82,05%

(solventes, 90,48%; insolventes, 72,22%);

e 3 utilizagdo, pelo modelo do banco, de varidveis qualitativas, quando os dois outros
apenas langcam mao de indicadores contabeis. Entende-se que as questdes
qualitativas dariam maior refinamento a avaliacdo da performance econdmico-
financeira, principalmente quando se trata de pequenas empresas. Como comentado
do item que detalhou o modelo da instituicdo, existem trés modelos qualitativos, de
acordo com o porte das empresas, sendo que naquele para pequenas empresas as

questdes qualitativas t€ém maior peso;

® a0 emprego, pelo modelo do banco, na avaliagdao técnica, de ajustes das variaveis
das empresas, mediante o emprego de medianas regionalizadas. O input nao ¢
exatamente o indicador contdbil da empresa, mas a sua distdncia com relagdo a

mediana regional,

Quanto ao fraco desempenho dos modelos, principalmente na indicacdo de empresas

com tendéncia a inadimplir (ruins), podemos atribuir a aspectos como:

® baixa reproducdo, nos balangos, da situacdo patrimonial e da formacao de
resultados das empresas. Caouette (2000) afirma que, na medida em que os dados
contabeis oferecem uma imagem incompleta da situa¢do real de uma empresa,
qualquer modelo baseado nesses dados sofrerd de iguais limitagdes. Os Modelos
Kanitz e Pereira da Silva dependem, exclusivamente, de indicadores extraidos das
demonstragdes contdbeis. Coincidentemente, o desempenho de cada um dos
modelos, do pior para o melhor, tem relagdo com sua complexidade ou com o
numero de contas que abrange (¢ fato conhecido que os modelos vao se tornando
mais complexos, de modo a reduzir distor¢des): o Modelo de Kanitz (pior
desempenho, apenas 10 % de acerto para empresas ruins) estd estruturado com
apenas 05 indicadores e ¢ fortemente influenciado por 03 grupamentos de contas do

balango (patrimodnio liquido, ativo circulante e passivo circulante); o Modelo Pereira

96



Referéncias Bibliograficas

da Silva (26,4% de acertos) ja apresenta certo grau de complexidade, estruturado
com indicadores formulados de modo a reduzir a correlacao entre eles, mas, ainda
assim, totalmente dependente das variaveis contdbeis; o modelo da institui¢do (43,3
% de acertos), por sua vez, ja apresenta varidveis qualitativas ¢ de mercado na sua
estruturagdo, mas, ainda assim, as varidveis contabeis t€ém cerca de 50% do peso na
discriminacdo (menor peso nas micro € pequenas, maior nas grandes empresas).
Ainda dentro dessa abordagem, ¢ possivel afirmar que os indicadores que compdem
0 Modelo de Kanitz, sobretudo “ativo circulante-estoques/passivo circulante” e
“ativo circulante/passivo circulante” (vide item 3.7.1.1) sdo considerados de baixa
eficiéncia em conjunturas econdmica instaveis, por representar avaliagao
excessivamente estatica da capacidade de honrar compromissos, a partir da
realizagdo das contas do ativo e do passivo circulantes. Os dois indicadores citados
nada mais representam que os famosos indices de “liquidez seca” e “liquidez
corrente”, respectivamente, nao considerados, no momento, pelos analistas da
instituicdo financeira em questdo, como capazes de apontar riscos, ja que 0S
contadores, muitas vezes, distorcem as contas de Duplicatas a Receber e Estoques
(grupamento do “ativo circulante”), no intuito de melhorar a pontuacido das
empresas. Também, quando Kanitz desenvolveu o seu Modelo, quanto maior os
indicadores de “liquidez seca e corrente”, melhores seriam as perspectivas das
empresas. Atualmente, ter grande aplicagdo de recursos em Duplicatas a Receber,
por exemplo, pode significar excessiva concessdo de prazos e, consequentemente,
imobilizacao de capital de giro.

Grande parte dos balangos disponibilizados para as institui¢des financeiras, no
Brasil, principalmente de pequenas e médias empresas ou daquelas que ndo
colocam ag¢des no mercado, ou sdo extremamente sintéticos ou sdo confeccionados
de modo a reduzir o impacto tributario (vide comentéarios no item 4.1.4.3). Os
balangos utilizados para testes dos modelos, certamente, ja sofriam das mesmas
mas qualidades apontadas para os demonstrativos contdbeis brasileiros (Kanitz, em
1978, ja deplorava a pobreza dos nossos balangos, ao responder a sua indagagao de
que os balangos das empresas brasileiras sao fidedignos). Mesmo a acdo dos
analistas, de reclassificar as contas ou promover ajustes, a partir de informagdes
obtidas de outras fontes ou de contadores, pode ndo conduzir a demonstragdes
aderentes a real situagdo das empresas. De todo modo, os balangos utilizados nas

avaliagdes, quase sempre, nao sao os originais;
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aspectos geograficos. No caso do modelo do banco, os indicadores sdo ajustados por
medianas regionais, o que ndo pode garantir que os dados da empresa em questdo
ndo se distanciem das amostras que deram origem a fun¢@o. Quanto aos dois outros
modelos, foram desenvolvidos a partir de amostras da regido Sudeste, o que pode

interferir nos resultados, quando empregados para a regido Nordeste;

fator tempo. Pereira da Silva (1988) afirma que os modelos sdo desenvolvidos ex-
post e, ao serem aplicados posteriormente (para outros grupos de empresas), podem
reduzir sua eficacia. Mesmo o modelo do banco j& apresenta intervalo de tempo

consideravel, desde o seu desenvolvimento;

uso por pessoas despreparadas ou com visdes diferentes. E necessario que os
demonstrativos contabeis das empresas sejam padronizados na mesma forma como
foram os que serviram de base para o desenvolvimento da fungdo. No caso do
modelo do banco, pode-se constatar que aconteceram critérios de classificagdo de

contas divergentes dos pressupostos de desenvolvimento do modelo;

peculiaridades das atividades. O modelo tem maior acerto quando empregado nas
atividades similares as dos grupos de amostras que deram base para o

desenvolvimento.

Aplicagdes distanciadas da data em que encerrado o balango. O modelo de Kanitz e
do banco ndo se preocupam com o horizonte de tempo da concessdo de
empréstimos. Porém, o modelo Z;. de Pereira da Silva pretende ter maior margem
de acerto se o crédito for avaliado em at¢ um ano ap6s fechado o demonstrativo
contabil. No caso da avaliagdo do modelo Pereira da Silva, empresas tiveram uso do
risco e limite em periodos posteriores a um ano, prazo estipulado para um bom nivel

de acerto.
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ANEXOS

ANEXO 1

Questdes Qualitativas

1. Quanto a diferenga entre os empréstimos declarados no formuldrio de Informagdes
Adicionais /consultados na Central de Risco do BACEN e o constante nas demonstragoes
financeiras:

() inexiste ou as demonstragdes financeiras apresentam endividamento superior ao
declarado/consultado

( ) existe, mas nao compromete a estrutura de capitais

( ) compromete parcialmente a estrutura de capitais

( ) compromete totalmente a estrutura de capitais, com riscos de insolvéncia

2. A empresa ¢ constituida:
() ha menos de 2 anos
( )de2 a5 anos
( ) ha mais de 5 anos

3. Quanto as compras que a empresa efetua:
() ha grande oferta de insumos/produtos e existem inimeros  fornecedores
() ha grande oferta de insumos/produtos mas existem poucos fornecedores
() hé escassez tanto de fornecedores quanto de insumos/produtos
() ha véarios fornecedores porém escassez de insumos/produtos

4. Qual o percentual de participacdo dos 5 maiores clientes?

(Omitido)

5. Controles gerenciais existentes na empresa
(Omitido )

6. Tendéncia, para os proximos 12 meses, do setor no qual a empresa atua:
( ) desfavoravel ( )estavel () favoravel

7. Esquema de administragao
a) atual:
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( ) profissional () familiar () misto
b) Perspectiva de sucessao:
( ) profissional () familiar ( )misto ( )nenhuma

8. Alcada decisoria:
() centralizada/individual () centralizada/colegiada
( ) descentralizada/individual () descentralizada/colegiada

9. Experiéncia dos administradores no ramo:
()otima ( )boa ( )ruim ( )nenhuma

10. Com base no seu desempenho nos ultimos anos, a empresa vem:
() progredindo de forma equilibrada
( ) progredindo de maneira descontrolada
( ) mantendo-se estavel
() apresentando instabilidade
( ) regredindo

11. A empresa vem atuando de acordo com as seguintes politicas de investimentos:
() aplicagdo dos lucros gerados
() recursos de interligadas
() injecao de capital proprio
() financiamentos
() inexisténcia de politica de investimentos

12. A demanda pelos produtos/servigos fabricados/comercializados pela empresa é:
() crescente, com tendéncia a se estabilizar
() crescente, porém inconstante
() estavel
() instavel
( ) declinante

13. A empresa apresenta restricdes?
( ) Nao
() Sim, fracas
( ) Sim, fortes *
() Sim, impeditivas *

* Apesar das restri¢des, a empresa tem condigdes de tomar crédito junto ao Banco?
( ) Sim - Apresentar justificativa.
( ) Nao **

14. Pontualidade no pagamento de empréstimos junto ao Banco:
() Nos ultimos 3 anos, deixou de pagar algum empréstimo no vencimento
() Nos ultimos 3 anos, deixou de pagar varios empréstimos no vencimento
( ) Nos ultimos 3 anos, pagou todos os seus empréstimos no vencimento
( ) Nao tomou empréstimos nos ltimos 3 anos

15. Em relagdo a concorréncia, o nivel de informatizacao da empresa é:
106



( ) defasado ( )equivalente ( )avancado ( ) sem informatizacao

16. Quanto ao historico de conta-corrente da empresa:
() cliente novo
( ) normal (sem devolugdes ou excessos)
() excessos, raramente
() cheques devolvidos, raramente
() cheques devolvidos, freqiientemente

17. Quanto a utilizagdo de cheque especial, a empresa:
() utiliza freqiientemente o limite de seu cheque-alfa
( ) excede freqiientemente o limite de seu cheque-alfa
() utiliza eventualmente o limite de seu cheque-alfa
( ) nunca utiliza o limite de cheque-alfa
( ) ndo possui cheque-alfa

18. Com relagdo aos seus empréstimos, a empresa:

(Omitido)

Anexos

19. Providéncias da empresa no sentido de adequar-se a atual legislacio de controle

ambiental:
( ) o funcionamento da empresa nao afeta o0 meio-ambiente

() o funcionamento da empresa afeta o0 meio-ambiente, mas existe efetivo programa de

controle

() o funcionamento da empresa afeta o meio-ambiente e ndo existe programa de controle
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ANEXO 2
INFORMACOES ADICIONAIS DE EMPRESAS
Empresa: Data:
CGC/CNPI:
Endereco na Internet:
Pessoa para contato: Fone:
Contador: Fone:

Atengdo: itens 2, 3, 16b, 16e e 17a — caso a empresa ja tenha repassado alguma informagao
anteriormente, apenas a atualize.

1) Duplicatas a Receber/Tributos em atraso e parcelados
a) Duplicatas a Receber

POSICAO ULT. POSICAO
BALANCO ULT.BALANCETE
A vencer
Vencidas até 30 dias
de 30 a 60 dias
de 60 a 180 dias
de 180 a 360 dias
mais de 360 dias

b) Tributos em atraso e parcelados

POSICAO ULT. POSICAO
BALANCO ULT.BALANCETE
Em atraso
até 60 dias
mais de 60 dias

Parcelados

n° parcelas/valor curto
prazo

n° parcelas/valor longo
prazo

2) Total de compras nos trés ultimos exercicios
Ano Ano Ano
R$ RS RS

3) Relagdo de faturamento dos ultimos 36 meses
Més/ano A vista A prazo Més/ano A vista A prazo
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4) Distribuicdo das vendas a prazo (Ultimos 12 meses)
a) Cartdes: % b) Cheques: % c) Duplicatas: %

5) Empréstimos e financiamentos em outros bancos, na data do balango/balancete entregue:

BANCO MODALIDA | LIM.CREDIT | . CONTRATACAO
DE 0 DEVEDOR
VENC. CARENCIA | PER. PAG. TX.JUROS | GARANTIAS

6) Leasing em outros bancos, na data do balango/balancete:

BANCO QUANT. VALOR DA SALDO DEVEDOR
PARCELAS A PRESTACAO
PAGAR

JUROS (% A.A) | TOTAL DAS CONTRAPRESTACOES (MENOR VRG DILUIDO)*

(*) Valor total das contraprestagdoes pagas subtraido o valor total pago de VRG diluido, no
periodo de apuracdo do balango/balancete.

7) Principais matérias-primas ou produtos importados:

MAT. PRIMAS PROD. IMPORT. % ORIG.* B/E FORNECEDOR
IMP.

(*) Origem: B - Brasil E — Exterior

8) Montante mensal de custos e despesas fixas:
- Custos fixos mensais: R$
- Despesas fixas mensais: R$
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9) Detalhamento do resultado financeiro:

POSICAO POSICAO
ULT.BALANCO BALANCETE
Despesas financeiras
Receitas financeiras
Variagdes monetarias de longo
prazo(*)
(*) Juros, correcdes monetarias/cambiais sobre as parcelas de longo prazo de
financiamentos.

10) Distribui¢do percentual das compras e vendas praticada atualmente:

VENDAS % COMPRAS %
A Vista A Vista

em 30 dias em 30 dias

em 60 dias em 60 dias

em 90 dias em 90 dias

em 120 dias em 120 dias

em mais de 120 dias em mais de 120 dias

11)Relacionar os maiores clientes e seus respectivos percentuais de participagdo no
faturamento (informar o pais, quando se tratar de cliente do exterior)

CNPJ CLIENTE PRODUTO PAIS %

12) Relacionar os maiores fornecedores e seus respectivos percentuais de participacdo nas
compras (informar o pais, quando se tratar de fornecedores do exterior).

CNPJ FORNECEDOR PRODUTO PAIS %

13) Informar, se existente, parcela remunerada da conta Fornecedores, no ultimo
balanc¢o/balancete:

- operagdes de vendor: RS

- outras fornecedores (especificar):  RS$

14) Discriminar a composi¢ao das contas “Outros Valores” ou assemelhados, quando o valor
apresentar saldo superior a 2% do ativo total.
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15) Regime de tributacao:
() Lucro Real () Lucro Presumido
() Simples, informar a aliquota: %

16) Area internacional:
a) Prazos médios (dias):

ACC: ACE: IC:
b) Importagdes e exportacdes efetivadas nos trés ultimos anos:
ANO IMPORTACOES EM DOLAR  EXPORTACOES EM DOLAR
Atual/més

/

c) Distribui¢do das importagdes e exportagdes por pais, no ultimo exercicio:
PAIS IMPORTACOES - US$ %
PAIS EXPORTACOES - US$ %

d) Previsdo de importacdes e exportagdes para os proximos 6 meses:
MODALIDADE IMPORTACOES - US$

MODALIDADE EXPORTACOES - US$

e) Desempenho com exportagcdes nos ultimos 18 meses (més a mes):

CONTRATADA - US$ LIOUIDADA - US$
Meés/ano TOTAL Banco TOTAL Banco

17) Quando se tratar de grupo empresarial, informar:

a) Montante de vendas entre as empresas interligadas, em cada exercicio:
Ano Ano Ano

RS RS RS
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b) Discriminar valores a receber de empresas/entidades interligadas (devedoras, valores,
prazos):

18) Quando o valor da conta “Caixa” representar mais de 2% do ativo, informar:

- em espécie RS
- cheques pré-datados RS
- vales de funcionérios RS
- despesas nao contabilizadas RS

19) Informar, se existente, o percentual de remuneracio exigido (retorno sobre o PL
pelos acionistas. Justificar.

Empresa Contador
(registro)

112




Anexos

ANEXO 3

RELATORIO DE VISITA
EMPRESA/GRUPO DATA DA VISITA

OBJETIVOS DA VISITA

1. HISTORICO

1.1. Inicio das atividades:
1.2. Atividade inicial:
1.3. Atividade atual:

1.4. Evolucao: (fusdes, aquisi¢des, incorporagdes):

2. FINANCAS

2.1. Dividas (R$ mil) - posigdo em

BANCO | NATUREZA VALOR MODALIDADE

2.2. As dividas bancarias informadas pela empresa:
() correspondem ao endividamento constante do Sisbacen;
() sao inferiores ao endividamento constante do Sisbacen.

2.2.1. Causas/Esclarecimentos dos socios sobre essa situagao:
() omissdo de passivo por parte da empresa;
() titulos descontados deduzidos da conta Clientes.
() existéncia de contratos de leasing (conforme descrito acima);
() compromissos relativos a vendor, contabilizados em Fornecedores. Valor: RS
() carta de crédito de importagdo contabilizada em fornecedores.

2.3. Os compromissos com fornecedores (observado no ultimo balango ou balancete):
() s@o compativeis com as praticas de compras a prazo da empresa;
() ndo estdo registrados nos demonstrativos porque a empresa contabiliza as compras
a  prazo pelo regime de caixa;
() sdo quitados da seguinte forma:
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a vista:
até 30 dias:
até 60 dias: linha branca
até 90 dias: moveis
mais de 90 dias:
() estdo em atraso, em parte ou na sua totalidade:

2.3.1. Causas da inadimpléncia:

2.4. Os impostos e contribui¢des sociais estao:
() qual o regime tributario do IR/CSLL:

2.5. Existem dividas contabilizadas em titulos genéricos, como Contas a Pagar, Credores
Diversos (contas patrimoniais superiores a 3% do Ativo/Passivo), receitas/despesas nao
operacionais (superior a 5% da ROB) etc., ndo especificadas?

() Nao.
() Sim. Detalhar:

2.6. Ha divergéncias entre a situacao real da empresa e aquela espelhada nos seus
demonstrativos?
() Nao.
() Sim. Assinar as contas divergentes e especificar a situagao.
) Caixa
) Duplicatas a Receber
) Titulos Descontados
) Estoques
) Impostos a Recuperar
) Imobilizado
) Fornecedores
) Empréstimos e Financiamentos Bancérios
) Impostos e Contribui¢des a Recolher
) Vendas de Produtos/Mercadorias/Servigos
) Custos dos Produtos/Mercadorias/Servigos
) Despesas Administrativas
) Despesas com Vendas
) Receitas Financeiras
) Despesas Financeiras
) Imposto de Renda/Contribui¢do Social
) Outros (descrever)

AN AN AN A A A A A A A A A A A S S

2.7.  Estoques médios:

2.8.  Custos — principais itens:
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2.9 Depreciagdo - alocagdo:

2.10. Politicas de Investimentos:

() Aplicacao dos lucros gerados ( ) Financiamentos
() Injecdo de capital proprio () Inexisténcia de politicas de
investimentos

() Recursos de interligadas

3. ADMINISTRACAO
3.1. Quantidade de filiais que a empresa possui:

3.2. Quantidade de empregados que a empresa possui:

3.3. Esquema de administracdo atual:
() Profissional () Familiar () Misto

3.4. Perspectiva de sucessao:
() Profissional () Familiar () Misto () Nenhuma

Entende-se como esquema “profissional” aquele em que a administracdo da empresa
fica a cargo de pessoas ndo sécias qualificadas para as fungdes.

3.5. Algada decisoria (justificar a resposta):
() Centralizada/Individual
() Centralizada/Colegiada
() Descentralizada/Individual
() Descentralizada/Colegiada

3.6 Caracteristicas dos administradores e gerentes da empresa:
() Altamente qualificados
() Preponderancia de pessoal qualificado
() Preponderancia de pessoal ndo qualificado
() Experiéncia dos socios/dirigentes no segmento de atuacdo da empresa: o
proprietario da empresa possui mais de 30 anos no setor, parte como funcionario
de grande empresa do setor e demonstrou bastante conhecimento sobre o mercado.

3.7. Quanto aos ativos fisicos existentes na empresa (fabricas, maquinas e estoques), sdo, na
sua maioria:
() Modernos (tecnologia de ponta, pouco difundidos)
() Atualizados (comuns nas empresas do segmento)
() Desatualizados
() Proximos da obsolescéncia
() Os ativos fisicos ndo sdo importantes para a atividade da empresa

3.8. Os ativos fisicos no ultimo balango/balancete:
() estdo avaliados adequadamente;
() estdo subavaliados. Especificar a situagao;
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() estdo superavaliados. Detalhar: ver observagdes adicionais

() sdo reduzidos porque os bens utilizados sdo arrendados/alugados ou dos sécios;

() foram reavaliados - ( ) Ha laudo de reavaliacao ( ) Nao existe laudo de
reavaliagao.

3.9. Em relagdo a concorréncia, o nivel de informatizacdo da empresa é:
() Defasado
() Equivalente
() Avangado
() Sem informatizagao

3.10. Projetos em implantacao ou a implantar:

() Desenvolvimento tecnolégico () Ampliacao da producdo
() De ordem administrativa () Outros
() curto prazo () médio prazo () longo prazo

Registrar os projetos existentes na empresa e as fontes de recursos que serao
utilizados para implementa-los (resumir - inversdes, valores, fontes etc.- do projeto
de ampliagdo, criacao de nova empresa ou filial).

3.11. Controles gerenciais existentes na empresa:

) Auséncia de controles

) Fluxo de caixa

) Planilha de custos

) Controle de estoques

) Orgamentos operacionais

) Contas a pagar e a receber

) Balango gerencial com base na correcao integral
) Fluxo de caixa projetado

Y e Y e Y e N N

Os controles s3o informatizados e estdo integrados entre si € com a escrituragao
contabil. Conhecer o grau de utilizagdo dos relatorios emanados desses controles e
da contabilidade nas decisdes gerenciais.

4. MERCADO

4.1. Vende para:
() Consumidor final () Industria () Mercado interno
() Comércio () Misto () Mercado externo

4.2. Participa¢do no mercado:

4.3. A demanda pelos produtos/servigos fabricados/comercializados pela empresa é:
() crescente, com tendéncia a se estabilizar
() crescente, porém inconstante
() estavel
() instavel
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() decrescente

Identifique os fatores determinantes da demanda assinalada: o mix de produtos da
empresa ¢ bastante diversificado, tornando-se um diferencial no mercado local.

4.4. Principais produtos/mercadorias/servicos e distribuicdo do mercado de consumo:

PRODUTOS/MERCADORIAS/SERVICOS (%) FATURAMENTO

DISTRIBUICAO DO (%)FATURAMENT | *DETALHAMENTO
MERCADO DE CONSUMO | O MERCADO EXTERNO PAIS
%

Regido Sudeste

Regiao Sul

Regido Centro-Oeste

Regido Nordeste

Regido Norte

Mercado Externo*

Obs.:

5. PRODUCAO

5.1. Quanto a emissao de residuos poluentes no meio ambiente:
() Nao hé emissdo
() H4 emissdo de residuos, mas existe programa de controle
() Ha emissao de residuos e ndo existe programa de controle

5.2. Quanto ao desmatamento provocado em func¢do da operacionalizagdo da empresa:
() Nao ha desmatamento
() H& desmatamento, mas existe programa de controle
() H& desmatamento e ndo existe programa de controle

5.3. Detalhamento dos principais insumos:

5.4. Organizacao da produgao:

5.5. Capacidade de producdo nos ultimos trés exercicios:

6. COMERCIALIZACAO

6.1. Os veiculos utilizados na distribui¢ao dos produtos sdo proprios?
( ) Sim.
() Nao, pertencem a terceiros.
() Existem veiculos proprios e de terceiros. A proporgao ¢:
() A empresa nao se utiliza desses veiculos.

6.2. A carteira de recebiveis é€:
() pulverizada.
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() concentrada em poucos clientes. Quantidade e Quais?

6.3. No acolhimento de cheques pré-datados, a empresa:
() consulta sempre os servigos de protecao ao crédito. Quais?
() consulta os servigos de protecdo ao crédito apenas no cadastramento do cliente;
() recebe os cheques sem qualquer consulta cadastral;
() outros cuidados:

6.4. Os compromissos de clientes sao quitados da seguinte forma:

prazos % instrumentos de parcelamento %
a vista: cheques pré-datados
até 15 dias: Duplicatas
até 60 dias: cartdo de crédito
até 90 dias: faturamento p/crédito direto em conta
Mais de 90 dias outros (detalhar)

6.5. Qual o percentual de inadimpléncia e quais as razdes para tal percentual?
6.6. Qual o percentual das vendas descontado?

6.7. A liquidez dos cheques/titulos descontados pela empresa no Banco:
() € superior a 85%
() ¢ inferior a 85%.
() ndo ha dados sobre a liquidez.

Obs.: quais os instrumentos de cobrangas utilizados?

6.8. A empresa anuncia seus produtos e servicos nos meios de comunicacao de massa?
() Nao.
() Sim. Quais?

6.9. A empresa apresenta dificuldades na comercializagdo dos seus produtos:
() Nao.
() Sim. Quais?

6.10. Estratégia de publicidade e propaganda: (tentar obter revistas/jornais/outros periddicos
nos quais a empresa tenha anuncio ou que tragam informacdes sobre o setor de
atuacao).

7. INFORMACOES ADICIONAIS

8. Providéncias a serem tomadas pela Agéncia:

VISITADOR(ES)
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