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Resumo

O risco de inadimpléncia constitui uma das maiores fontes de inquietacdes para os agentes
financeiros. A situagdo de descumprimento de clausula de contrato, conhecido como
inadimpléncia pode provocar enormes prejuizos ao sistema financeiro, causando quebras de
bancos, empresas, assim como, prejudicar a sociedade e a economia em geral. O presente
estudo analisa se é possivel identificar através de indicadores econdémico-financeiros o risco
de inadimpléncia das micro, pequenas e médias empresas pernambucanas gque tomaram
crédito em um banco privado. Os indicadores de liquidez, endividamento, atividade, estrutura
de capital e de financiamento foram tomados como prognosticadores de risco de
inadimpléncia, a partir de uma amostra retirada da carteira de varejo contendo 80 empresas.
Através da aplicacdo da tecnica de anélise discriminante foi possivel classificar as empresas
em adimplentes e inadimplentes de acordo com seu poder de discriminacdo dentro do grupo.
O nivel de acerto da classificacdo geral resultante com base na aplicacdo desta técnica atingiu
um grau de acuracia (medido pelo percentual de acerto do modelo) equivalente a 83,3%, no
qual 5 (cinco) indicadores foram responsaveis para essa diferenciacdo, sdo: valor de
garantia/financiamento, taxas de juros, liquidez corrente, liquidez imediata e prazo média de
pagamento ao fornecedor. Eles foram significativos a 5%, isto &, apresentam maior
capacidade explicativa para diferenciar os fatores de risco de inadimpléncia entre as empresas
aqui estudadas. As variaveis integrantes da funcdo discriminante final demonstraram ter alta
capacidade de previsdo, pelo elevado grau de acerto atingido, evidenciando assim de que a
utilizacdo de indicadores financeiros é um importante instrumento para classificacdo das
empresas com probabilidade de inadimpléncia. Avaliados, os modelos de insolvéncia de
Kanitz e de Matias apresentaram baixo desempenho na classificacdo geral que foram de 63%
e 67% respectivamente, logo, ndo se mostraram compativeis quando aplicados para as
categorias das empresas da amostra, tendo em vista o nivel de precisdo que alcangaram.

Palavras-chave: Inadimpléncia. Risco de Credito. Micro, Médias e Pequenas Empresas.



Abstract

Default risk is a major source of concerns for financial agents. The situation of breach of
contract clause, known as default can cause enormous damage to the financial system, causing
bank failures, companies, as well as harm the economy and society in general. This study
examines whether it is possible to identify through financial indicators default risk of small
and medium enterprises Pernambuco who took credit in a private bank Recife from 2009 to
2011. Liquidity indicators, debt, activity, capital structure and financing were used as
predictors of default risk, from a sample taken from the retail portfolio of that bank, with 80
companies. Through the application of discriminant analysis technique was possible to
classify companies in performing and nonperforming according to their discrimination power
within the group. The level of accuracy of the overall result based on the application of this
technique has reached a degree of accuracy (measured by the percentage of correct model)
equivalent to 83.3%, in which five indicators were responsible for this differentiation are:
collateral value / funding, interest rates, current liquidity, liquidity immediate term average
payment to the supplier were significant at 5%, this is, a higher explanatory power to
differentiate risk factors for delinquency among the companies studied here. The members of
the discriminant function variables end showed high predictive power, the high degree of
accuracy achieved, thus demonstrating that the use of financial indicators are important
instruments for the classification of companies with default probability. Models insolvency
Kanitz and Matias had low performance in the overall standings that were 63% and 67%
respectively, so were not compatible when applied to the categories of the sample, given the
level of precision achieved.

Keywords: Default. Credit Risk. Small and Medium Companies.
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1 Introducéo

1.1 Contextualizacdo do tema

O plano real promoveu marcantes transformacgdes econémicas no Brasil, cujo efeito
propiciou maior abertura econémica, assim como, mudancas do papel do Estado como indutor
das atividades econdmicas (LIMA; SICSU; PADILHA, 2007).

Desde 2001, o pais vem apresentando um ciclo de desenvolvimento pujante
estimulado principalmente pela maior democratizagdo de crédito, elevacdo de volume de
operagdes no mercado crédito, com efeitos determinantes na expansdo das atividades
econdmicas em diversos segmentos econdmicos, sejam eles comerciais, industriais e de
servicos em todo o pais.

O bom desempenho da economia brasileira no periodo 2000-2011, aliado as politicas
de crédito, impulsionou o crescimento das Micro ¢ Pequenas Empresas (MPE) no pais e
confirmou sua expressiva participagdo na estrutura produtiva nacional (SEBRAE; DIEESE,
2012).

Na regido Nordeste, desde 2000 o estado de Pernambuco tem apresentado um nivel de
desempenho econdmico significativo, chegando a crescer até acima da média nacional em
termos reais. Este desempenho justifica-se pela elevagdo do grau de investimentos no Estado,
principalmente para o Complexo Industrial Portudrio de Suape, resultante das politicas
estaduais de incentivos fiscais, tutelada pela Agéncia de Desenvolvimento Pernambuco (Ad
Diper) o6rgao responsavel pela nobre funcio de atracdo de novos investimentos para o Estado
(LIMA; SICSU; PADILHA, 2007).

De acordo com os dados da pesquisa do Instituto Brasileira de Geografia e Estatistica
(IBGE), em 2008 foram registrados cerca de 105.212 empreendimentos no Estado. Esse
quantitativo aumentou para 140.833 em 2010.

J4 as estatisticas da Junta Comercial de Pernambuco (Jucepe) mostram que em 2008
foram abertas 17.272 novos empresas no Estado, e baixadas um pouco mais de 4 mil no
mesmo periodo. Em apenas 2 anos de 2008 a 2010, foram registrados um crescimento em
torno de 33% de novas unidades econdmicas constituidas em Pernambuco, que representa
cerca de 5.685, atingindo uma marca de 22.957. Em 2011novos negocios continuaram sendo

criados, nesse periodo chegou a mais 20.703.
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Logo, diante desse contexto de dinamismo econdmico, o incentivo ao crédito para as
empresas tem sido um dos grandes vetores para esse crescimento no Estado. Contribui para
geragao de novos empreendimentos e aumento de investimentos das empresas, permitindo
assim amplia¢do de suas capacidades produtivas, renovagao de parque industrial e expansao
(CONDEPE/FIDEM, 2011). Conforme sustenta Pereira (2008) o crédito facilita a execugdo
de projetos para os quais as empresas nao dispdem de recursos proprios suficientes para
realizagdo de investimentos.

Uma operacéo de crédito consiste em uma relacdo contratual entre uma empresa e uma
instituicdo financeira, com promessa de pagamento futuro do principal acrescidos de juros. A
incerteza associada ao risco de perda por inadimpléncia é inerente ao processo de
transferéncia e € determinada, sobretudo, pela capacidade de avaliagdo que o credor tem em
relacdo ao tomador, buscando indicativos que podem transformar-se em empréstimo
problematico e a inadimpléncia (REED; GIL, 1994).

O banco é um importante agente para funcionamento da economia (CAOUETTE et al.
2009, p. 55). Seu papel como intermediario financeiro ¢ fundamental para dinamizagdo da
economia, bem como na gestdo de recursos financeiros. Ja que a concessdo de crédito uma €
uma atividade bancéria por exceléncia, por meio da qual atua na intermediacdo entre de
agentes superavitarios e deficitarios, em forma de empréstimos e financiamentos, ou seja,
crédito.

Desde inicio do Plano Real em 1994, a oferta de crédito pelos bancos tem apresentado
um nivel de crescimento consideravel no Brasil, atingindo uma proporcao equivalente a 49%
em 2011 em relacéo ao PIB, e em novembro de 2012 essa proporc¢do alcangou a patamares de
52,6% (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2012).

Contudo é notavel o nivel de expansdo de crédito no pais, as micro, pequenas e médias
empresas ainda sdo confrontadas com séries dificuldades para obtengdo de crédito de longo
prazo. Em um estudo sobre os mecanismos e alternativas de garantia de crédito disponiveis no
Brasil, Zica (2007) mostra que uma das principais causas apontadas pelos empresarios para o
encerramento das atividades foi a falta de crédito bancério; cuja justificativa porque sdo
defrontadas com maior exigéncia das garantias, que segundo 0s mesmos constituem fatores
primordiais para obtencdo de empréstimos.

Em verdade, as operacOes de empréstimos lidam com situagdes futuras que
naturalmente implica na incerteza dos retornos. Por isso, de acordo com Matias (2009) a
presenca da incerteza, assim como a possibilidade de incidéncia de inadimpléncia nas

transacgdes financeiras, sempre preocupou 0s banqueiros que utilizam os ativos financeiros em
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forma de empréstimos aos agentes deficitrios com expectativa de retorno futuro. Essa
preocupacdo ganhou maior dimensdo nos ultimos 24 anos, desde o Primeiro Acordo de
Basileia em 1988, que sinaliza uma das primeiras tentativas de unido de esforgcos para
regulamentar as operacdes do sistema bancaria mundial, mobilizando assim, todos os
participantes do sistema econémico mundial, sejam eles governos, pessoas fisicas, bancos e

investidores.

Assim, o risco de inadimpléncia presente no processo de crédito tem desafiado as
instituicOes financeiras a renovarem constantemente seu método de gestdo da carteira. Uma
vez que os empréstimos problematicos podem afetar a liquidez do banco, quando ele passa a
conviver elevado indice de inadimpléncia, podendo reduzir a capacidade da atuacdo do banco
para atender novos pleitos (REED; GIL, 1994).

Deste modo, a eficiéncia na gestdo de carteira de crédito se torna fundamental sobre o
desempenho e saude financeira do banco. Para Brito (2000, p. 24) “ela consiste no meio pelos

quais as diversas exposi¢oes ao risco sao identificadas, mensuradas e controladas”.

Para cada pleiteante é feita uma avaliacdo com finalidade de averiguar sua capacidade
de pagamento. Pereira (2008) alega essa avaliacdo, objetiva por outro lado, resguardar a
reputacao e a solidez do ativo bancério, logo cabe-o neste momento, dimensionar o grau de
risco que esta disposta a assumir de forma a minimizar o risco de ocorréncia de

inadimplemento de um tomador.

Ao longo do século passado, a literatura financeira tem desenvolvido varias formas
para modelar a andlise de risco de crédito das empresas, com uso de dados quantitativos.
Normalmente sdo empregados nestas modelagens, indices econdmico-financeiros gerados a
partir das demonstracgdes financeiras das empresas, sendo 0s mais comuns sdo: indicadores de

liquidez, de atividade, estrutura de capital e rentabilidade.

Conforme salienta Atiya (2001) a area de crédito bancario tem sido o principal foco
das pesquisas sobre inadimpléncia, no intuito de ajudar os bancos a identificar precocemente

o risco a fim de suavizar a ocorréncia de perda financeira.

Por esse motivo, a demanda por pesquisas sobre inadimpléncia sempre constituiu entre
as primordiais prioridades dos depositantes, investidores, analistas de mercado,
pesquisadores, gestores administrativos, o0rgaos reguladores e instituicdes governamentais
(CARNEIRO; VIVAN; KRAUSE, 2004).

Até meados dos anos 60 as técnicas de mensuracao de risco de crédito baseava-se em

analise univariada, sendo o primeiro estudo foi encontrado no trabalho de Fitz Patrick em
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1932. Nesse periodo as comparagdes das empresas eram realizadas de forma particularizada
por meio dos indicadores financeiros (BELLOVARY; GIACOMINO; AKER, 2007).

O estudo Beaver em 1966 foi um dos mais conhecidos na utilizacdo desse tipo de
comparagOes. O autor estudou dois grupos de empresas do mesmo ramo e volume de ativos,
sendo cada amostra contendo 79 firmas industriais classificadas em inadimplente e de boa
salde financeira. O referido autor examinou a capacidade explicativa de cada indice
individualmente para efeito de classificacdo, permitindo assim, estabelecimento de uma base
comparativa dos dois grupos de empresas (BELLOVARY; GIACOMINO; AKER, 2007).

A partir do trabalho do Altman em 1968, o estudo sobre a previsdo de insolvéncia
ganhou maior importancia para area de finangas bancarias. O autor fez um estudo pioneiro na
utilizacdo de analise multivariada discriminante, que posteriormente serviu como ponto de
referéncia para varios trabalhos.

Altman (1968) vislumbrava a necessidade de aprimoramento e desenvolvimento de
novos modelos de previsdo a época, devido ao elevado indice de faléncia das empresas, em
substituicdo as formas tradicionais baseadas em analises subjetivas.

A utilizacdo da andlise multivariada no processo de concessao de crédito obedece aos
critérios cientificos, e sobrepdem as formas subjetivas utilizadas por varias décadas pelas
instituicOes financeiras, conhecidas como os C’s de crédito (METHA, 1978).

De acordo com Assaf Neto e Martins (1985) a anélise discriminante é uma ferramenta
estatistica que permite isolar e classificar as principais observacdes tipicas, obtidas de um ou
mais grupos de empresas selecionadas previamente. A aplicacdo desta técnica as empresas
amplia a capacidade de avaliacdo e previséo de risco de inadimpléncia.

A década de 1970 foi verificada um grande avanco em pesquisas sobre risco
financeiro, na qual o modelo do Altman (1968) foi adotado como referéncia. Entre algumas
pesquisas realizadas no Brasil, pode-se citar trabalhos como de Kanitz (1978); Matias (1978;
1999; 2006), Pereira (1983), Kasznar (1986), Santos (1996), Kassai, J. e Kassai, S. (1998;
2005), Elizabetzki (1976) e muitos outros.

Ao longo dos anos 70 em diante, emergiu-se uma variedade de técnicas estatisticas
com maior robustez na literatura financeira. Tais técnicas tém sido determinante no
aperfeicoamento da analise de risco de crédito, principalmente para setor bancario. Ohlson em
1980 apresentou seu primeiro estudo usando regressdo logistica. Além dela, foram emergindo
outras técnicas probabilisticas como: risco proporcional de Cox, redes neurais, analise
envoltério de dados (DEA), loss given default (LGD), VaR, Credit Scoring, entre tantas
outras (CROUHY; GALAI; MARK, 2007).
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Apesar do avango percebido no &mbito de medigdo de risco, ainda séo precarios na
literatura financeira estudos voltados para identificacdo de risco de inadimpléncia para as
micro, pequenas e médias empresas, principalmente no Brasil.

Sabe-se que as MPE's prestam um importante contributo a economia do pais. De
acordo com estudo do Sebrae em 2011, elas representam maior forca de trabalho
(empregadores) do pais, e constituem 99% de empresas brasileiras. Foram responsaveis pela
geracdo de mais de 50% de emprego com carteira assinada no pais. Identificar as causas que
causam inadimpléncia nesta categoria de empresas ndo é uma tarefa tdo simples, de fato é
dificil listar exaustivamente os fatores que as causam.

Assim, nesta pesquisa procura-se responder a seguinte pergunta: se € possivel
identificar os fatores de risco de inadimpléncia referentes as micro, pequenas e médias
empresas pernambucanas que tomaram crédito em uma agéncia bancaria privada de

recife?
1.2 Objetivo geral

Investigar se € possivel identificar os fatores de risco de inadimpléncia, a partir de
indicadores financeiros referentes as micro, pequenas e médias empresas pernambucanas que

tomaram crédito em uma agéncia bancaria privada de recife.

1.3 Objetivos especificos

e Analisar indicadores econémico-financeiros de liquidez, rentabilidade,
endividamento, atividade e informacgdes financeiras usadas pelo banco para
concessao de credito as micro, pequenas e médias empresas na concessao de
crédito;

e Verificar se existem diferencas significativas entre os indicadores financeiros das

empresas adimplentes e inadimplentes;
e |dentificar um conjunto de indicadores que possam ser utilizadas como previsores
de inadimpléncia mais proximos da realidade das empresas do estudo;

e Examinar se 0s resultados obtidos a partir dos indicadores financeiros séo
aderentes as andlises da aplicacdo dos modelos de inadimpléncia de Kanitz e
Matias.
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1.4 Justificativa

O crédito € um dos grandes vetores de desenvolvimento de qualquer economia. Porém,
sempre existe um elemento ameacgador chamado “risco” na transagdo entre duas partes com

promessa de pagamento futuro, ou seja, no processo que envolve concessao de crédito.

O risco de inadimpléncia empresarial tem sido preocupacao central dos pesquisadores
e profissionais da area, por mais de oito décadas. Situag¢fes de inadimpléncia podem afetar
ativos de uma empresa, e assim representar um custo muito elevado para os bancos em caso
de perda parcial ou total desses fundos emprestados, e ndo s6, como podera constituir também
um grande risco para os outros credores, 0 que pode por sua vez, tornar-se inadimplente
(JABEUR, 2011).

Entender os fatores relacionados a inadimpléncia nas micro, pequenas e médias
empresas do Estado de Pernambuco, para amortizacdo de empréstimos contraidos é o foco
desta investigacdo. Dado que a incapacidade de pagamento de uma empresa faz parte de
agendas de inquietacGes tanto no nivel das economias mais desenvolvidas, quanto nas
pequenas economias de paises em via de desenvolvimento, em evitar impactos de crises
financeiras sejam elas no setor publico e/ou privado (ALTMAN; NARAYMAN, 1996).

Matias (2009) teve a mesma compreensdo, com base no argumento de que no
ambiente atual, o problema de inadimpléncia ndo é mais preocupacao apenas dos banqueiros
gue emprestam seus recursos aos agentes deficitarios com expectativa de retorno futuro.
Tanto os governos, pessoas fisicas, e todos a agentes que fazem parte da cadeia econémica

mundial compartilham essa preocupacao.

Outrossim, dada a globalizag&o da economia, eventos como a crise financeira de 2008,
que comegou nos Estados Unidos durante o “verdo de 2007” ¢ espalhou-se rapidamente na
Europa, tém revelado graves deficiéncias no sistema de controle de risco das instituigdes
financeiras mundiais (MATOUSSI; ABDELMOULA, 2010). Esses acontecimentos atingem
profundamente empreendimentos de pequeno porte, e, por conseguinte toda a sociedade, mais

especificamente os ativos das instituicbes bancarias.

O SEBRAE e IBGE tém desenvolvido frequentemente pesquisas no Brasil, para
segmento das micro, medias e pequenas empresas que buscavam identificar as causas da
mortalidade. Esses estudos tém ilustrado um conjunto de problemas enfrentadas pelas micro,

médias e pequenas empresas, entre 0s quais estdo as restricdes de acesso ao crédito de longo
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prazo, capital de giro, conhecimento de gest&o e outros.

Contudo, ¢ evidenciado em uma a pesquisa do Sebrae (2011), as MPE’s foram
responsaveis pela geracdo de mais 8,6 milhGes de postos de trabalho em 2000, elevando esse
nivel para 14,7 milhdes, em 2010. Mas elas tém se configurado historicamente como maiores

geradoras de inadimpléncia no pais.

Em uma pesquisa de Camargo et al. (2010) na qual investigaram fatores
condicionantes da inadimpléncia em financiamentos de uma instituicdo financeira de
microcrédito no Estado de Minas. Mostra que os fatores determinantes da inadimpléncia das
micro e pequenas empresas foram de vido ao baixo nivel de escolaridade dos gestores; menor
nivel de informatizacdo das empresas; alta participacdo de capital de giro sobre o total de
empréstimo. ldentificaram por outro lado que as empresas vinculadas aos segmentos ou
mercados crescentes e/ou estaveis, com maior tempo de atuacdo no mercado; faturamentos
elevados, assim como apresentacdo de um expressivo valor do aval (representado como

garantia na operacdo), tendem a minimizar a probabilidade de inadimpléncia.

O estudo de Alves et al. (2010) que buscou identificar os fatores de inadimpléncia em
uma instituicdo de microcrédito no Estado de Maranh&o. Concluiram que quanto a finalidade
de crédito, as empresas que usavam recursos proprios para investir em ativos fixos, reduziam
as chances de inadimpléncia, enquanto que aquelas empresas que demandavam capital de
terceiros para investimento em capital de giro durante o seu ciclo operacional aumentavam as

chances de inadimpléncia.

Tanto o estudo de Guimardes et al. (2010), quanto de Alves et al.(2010) corroboram de
que a maior proporcdo de capital de giro sobre o valor total do projeto tende a aumentar a
probabilidade de inadimpléncia das micro e pequenas empresas.

Ainda de acordo com Alves et al.(2010), as empresas cuja proporc¢édo de capital de giro
sobre o financiamento seja superior a 20%, também elevam consideravelmente a
probabilidade de ndo terem disponibilidade para honrar as obrigac@es. O nivel de escolaridade
foi outro fator que aparece nessa pesquisa, cuja evidencia de que sécios proprietarios das
empresas com baixa escolaridade (primeiro e/ou segundo grau) suas tendem a apresentar

elevado risco inadimpléncia.

Diante do fato que caracterizam diversos contextos no ambiente operacionais das
empresas, 0s quais acabam atingindo vigorosamente as micro, pequenas e medias empresas,
uma categoria que tem grande importancia no plano econdmico e social, ja que representam a

maioria das empresas brasileiras e, por conseguinte as pernambucanas.
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A ocorréncia de descumprimento de contrato do empréstimo por parte dessas
empresas poderé gerar prejuizos a sociedade como um todo, assim como, propiciar a faléncia
de um banco, gerando séries consequéncias a economia. E isto pode transformar-se em um
efeito domind provocando escassez de recursos ao sistema financeiro, como aconteceu, por
exemplo, na recente crise financeira de 2008, e outras crises financeiros anteriores, que

ocasionaram perdas significativas nas riquezas da sociedade (MATIAS, 2006).

Por isso, Matias (2008) entende que a inadimpléncia ocorre quando é verificado o
descumprimento de uma obrigacdo contraida com terceiros em um dado periodo. Quando os
bancos conhecerem precocemente alguns dos condicionantes que potencializam a
inadimpléncia das empresas, ajudara significativamente na reducdo de probabilidade de sua

ocorréncia, principalmente quando se trata das micros, pequenas e médias empresas.

Desde modo, o estudo sobre inadimpléncia se observado do ponto de vista pratico,
pode ser tomado como um termdmetro para avaliar a magnitude de problemas financeiros de
uma empresa no processo de concessdo de crédito pelas instituicGes bancérias. Ao mesmo
tempo pode servir de instrumento de planejamento e de alerta das micros, pequenas e médias

empresas no momento de captacdo de fundos.

Na presente pesquisa explora-se em particular um segmento no qual ainda se defronta
com poucas investigagdes cientificas no tocante a riscos financeiros. A principal contribuicéo
deste trabalho esta associada essencialmente a descoberta de fatores ou indicadores explicam
a ocorréncia de inadimpléncia das empresas do Estado de Pernambuco nas operacfes de

empréstimos bancarias.

Assim, o estudo para esse segmento se justifica pelo fato apresentar-se cada vez mais
como importante agente no desenvolvimento econémico e social do Estado de Pernambuco.
Necessitando, portanto, de estudos que possam fornecer informacgdes cientificas com a
finalidade de amparar diversos agentes econdémicos (bancos, governos, pessoas € empresas)
na tomada de decisdo e no planejamento. Ao mesmo tempo em que propde-se contribuir
também para o0 avanco da ciéncia, particularmente para 0 segmento em questdo, ajudando

assim a prevenir a ocorréncia de dificuldade financeira, inadimpléncia e até de quebras.
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2 Revisao da literatura

2.1 Risco de crédito — introducao.

Segundo Bessis (1998) o risco de credito consiste na probabilidade da perda financeira
ocasionada pela inadimpléncia ou deterioracdo de crédito por parte do mutuario. Para o autor
diversas situacGes podem caracterizar um evento de default de um tomador e elas podem ter
origens em fatores internos ou externos.

Para Crouhy et al. (2007) o risco de crédito consiste na mudanca de qualidade do
crédito de um contraparte, que afeta o valor de um titulo ou carteira. Esta mudanca é
determinada pela inadimpléncia, que representa a incapacidade do tomador em nao ser capaz
de satisfazer suas obrigagdes contratuais com o credor.

Ja Guimaraes (2008) conceitua o risco de crédito como uma perda econémica derivada
de uma falha da contraparte em honrar suas obrigagdes contratuais.

Caouette et al.(2009) salientam que o risco de crédito constitui uma das mais remotas
formas de riscos nos mercados financeiros. Portanto, constitui a possibilidade dos recursos
emprestados por um banco néo retornarem, por motivos como inadimpléncia ou insolvéncia
da empresa tomadora, caracterizando assim uma perda financeira.

Maranhdo (2005) mostra que o risco de crédito se manifestar em varias dimensdes,
podendo ser subdivididos em: risco de inadimpléncia, degradacdo de crédito, degradacédo de
garantias, risco soberano, risco de financiar e risco de concentracéo de crédito.

a) Risco de inadimpléncia — ¢ o tipo de risco associado a probabilidade de ndo
pagamento por parte do tomador. Para Santos (2009, p. 2) o risco de inadimpléncia
estd relacionado com a ocorréncia de perdas financeiras que poderdo prejudicar a
liquidez (capacidade de honrar dividas com os supridores de capital) e a captacao de
recursos nos mercados financeiros e de capitais;

b) Degradagdo de crédito — consiste no risco de perdas pela deterioragdo da qualidade
crediticia do tomador de um empréstimo, contraparte de uma transagdo ou emissor de
um titulo, levando a uma diminui¢do no valor de suas obrigacdes;

c) Degradacdo de garantias — ¢ o tipo de risco que esta relacionado a perda de valor sobre
a garantia oferecida ou apresentada pelo agente tomador em uma operacao de crédito.

Isto ¢, quando o instrumento ou bem apresentado como garantia ndo existir mais, ou
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depreciar-se completamente deixando de preservar o seu valor original,;

d) Risco soberano — para o Duarte Jr. et al. (1999) “este pode ser definido como o risco
de perdas pela incapacidade de um tomador de um empréstimo, contraparte de uma
transacdo ou emissor de um titulo, em honrar seus compromissos em funcdo de
restricbes impostas por seu pais sede”.

e) Risco de financiar — é um tipo de risco vinculado a perda por inadimpléncia do agente
financiador em uma operagao de empréstimo, cujo elemento potencializador quando
ndo se estabelece objetivamente no contrato de operagdo de crédito instrumentos de
liquidacao por compensagdo de direitos e obrigacdes;

f) Risco de Concentragdo de Crédito — este risco se constitui a partir da perda provocada
pela auséncia de diversificagdo da carteira de crédito de uma instituicdo financeira.
Isto €, quando uma instituicdo financeira concentra sua politica de crédito em apenas
um segmento, cliente ou tomador. O risco de concentracdo de crédito se subdivide em

duas subcategorias: concentragao por nome € por setor.

2.2 Analise integrada de crédito e inadimpléncia

O problema de inadimpléncia pode ser analisado comecando pelo entendimento da
dificuldade financeira das empresas e a insolvéncia. Os dois termos tém sido apresentados na
literatura financeira de maneira similar, sendo empregadas de forma indiscriminada.

Para Ross, Westerfield e Jaffe (2002, p. 683) “a dificuldade financeira constitui uma
situacdo em que uma empresa ndo gera fluxo de caixa suficiente para fazer um pagamento
contratualmente devido™.

Wuruck (apud CASTRO, 2003) esclarece que uma empresa encontra-se em
dificuldade financeira quando seu fluxo de caixa € insuficiente para cobrir as suas obrigacfes
correntes.

A partir desse entendimento, qualquer unidade econémica é candidata em potencial
para se tornar inadimplente ou até mesmo insolvente, quando seu patriménio liquido se
apresentar negativo, caso ndo disponha de condi¢des suficientes para continuar suas
operag0es, incorrendo em perdas que resultariam em diminuicdo patrimonio.

Assim, a definicdo de insolvéncia pode receber varios e diferentes entendimentos.
Sendo assim, o critério adotado na maioria dos estudos é classificar as empresas como

insolventes quando sofreram intervencgdo ou liquidacdo extrajudicial. Outra forma de definir
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insolvéncia seria quando é colocada a situacdo da empresa em evidéncia pelo 6rgao
supervisor.

Altman (1983) considera a insolvéncia quando uma empresa apresenta uma a taxa de
retorno sobre o capital investido for significante, e continuamente menor que as taxas comuns
vigentes para investimentos similares. Em outras palavras, significa dizer que é quando o
retorno de uma empresa ndo alcanga ao menos o custo de oportunidade ou a taxa de minima
atratividade esperada por um longo periodo de tempo.

O autor ainda mostra, por outro lado, que uma empresa pode ndo se encontrar sob real
situacdo de faléncia, mas o simples fato de apresentar dificuldade financeira por um periodo
pode constituir um sinal negativo para os investidores.

Em face desta situacdo os investidores podem comecar a ter um comportamento de
desconfiancga, cujo efeito podera potencializar uma crise futura. Podendo ainda se transformar
em maior exigéncia no retorno sobre seus investimentos na empresa, 0 que poderad
comprometer o valor atual dos ativos através da elevagao desses custos.

Postula ainda Altman (1983), que o valor atual dos custos gerados em detrimento da
inadimpléncia financeira para uma empresa depende tanto da sua probabilidade de ocorréncia
bem como, de sua magnitude. Pelo que, quando se refere genericamente a custos de
dificuldade financeira, englobam-se essencialmente as classes de custos cujos contornos nédo
sdo pacificos.

Estes custos podem se transfigurar em custos diretos da faléncia, que incluem os
custos administrativos e judiciais. Para pequenos empreendimentos, a situacdo pode ser mais
grave, ja que ndo ha uma separacdo descriminada da propriedade do dono e patriménio da
empresa.

Estimativas empiricas sugerem que 0s custos explicitos sdo relativamente pequenos
para as grandes empresas Warner (1977); Ang; Chua; McConnel, (1982). Haugen e Senbet
(1978) fazem notar que se a transferéncia de propriedade dos detentores do capital para os
devedores pudesse ser feita sem custos, a mera possibilidade de faléncia ndo teria qualquer
impacto na escolha da estrutura de capital.

Sendo impossivel contar com protecgdo total, diante da incerteza do futuro e de risco
nas operacOes financeiras, podendo afetar ambas as partes que firmam os contratos. Além do
mais, ndo ha como especificar claramente os direitos das partes prevendo todas as situagdes
futuras.

De acordo com estes autores, € natural esperar que uma das partes, principalmente

aquela que sair em prejuizo, acabe por acionar 0s processos judiciais como dispositivo que vai
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permitir instaurar um processo formal no ordenamento de transferéncia de propriedade, e isto
nao se exime de custos.

Para Warner (1977); Ang; Chua; McConnel, (1982). Haugen; Senbet (1978), ainda em
se tratando dos custos diretos gerados no processo formal de decretacdo de faléncia.
Salientam que estes custos podem ter bastante influéncia na estrutura financeira de uma
empresa em processo de liquidagéo.

Pois para 0os mesmos, a decisdo de liquidacdo de uma empresa insolvente deve ser
analisada como uma ocorréncia separada da faléncia, visto que, durante o periodo em que ela
apresenta dificuldade financeira e 0 exato momento que decreta faléncia, os custos diretos de
faléncia poderiam ser irrelevantes para a teoria da estrutura étima do capital, corroborando
Miller e Modigliani (1958 e 1963), ndo fossem os custos indiretos (perdas de vendas, custo de
oportunidade) gerados durante esse horizonte de tempo.

Perante essa discussdo, Altman (1984) faz notar que ndo existe um consenso sobre a
relevancia dos custos indiretos provenientes da insolvéncia, mas, tal como entendem Titman
(1994) e White (1996), os custos indiretos da faléncia refletem sim na dificuldade de dirigir
uma empresa em processo de reestruturacdo. Que apesar de implicitos, podem ter uma grande
influéncia no desempenho de uma empresa.

Por isso, descrevem que as influéncias destes custos indiretos ndo estdo limitadas as
empresas que entram em processo judicial de reorganizacdo ou faléncia. Também as
organizacbes que apresentam elevadas chances de inadimpléncia podem incorrer nestes
custos.

E dentre os custos implicitos, podem estar também aqueles inerentes aos processos
contratuais da divida, de formalizacdo e acompanhamento dos contratos, que contribuem na
elevacdo da divida da empresa. Além desses custos podem incluir-se aqueles motivados pela
entrada tardia da empresa em processo judicial (ROSS; WESTEEFIELD; JAFFE, 2010).

Ja quando se trata de custos indiretos no processo de insolvéncia. Altman (1984), foi o
primeiro a apresentar uma metodologia proxy para medir empiricamente esse tipo de
problema nas empresas.

O autor utilizou duas amostras, sendo uma composta por 19 empresas industriais dos
EUA que se faliram entre 1970 e 1978, e outra formada por 7 empresas do mesmo segmento
que se faliram no periodo em que foi desenvolvido o estudo. Apoiou-se no conceito de vendas
e oportunidade de vendas perdidas como proxies, para prever o impacto de tais custos
indiretos sobre a insolvéncia dessas empresas, usando informacdes referentes aos trés anos

anteriores a faléncia.
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Assim, baseado num procedimento de regressdo, calculou as vendas e os lucros
previstos de cada empresa como se ela tivesse mantido solvente. Depois 0s comparou com as
vendas e os lucros de cada um dos periodos, representando a diferenca encontrada como 0s
custos indiretos de faléncia. Neste mesmo estudo, o autor avangou com outra variavel proxy
dos custos de insolvéncia baseada em perdas ndo esperadas no valor de mercado das empresas
insolventes.

Opler e Titman (1994) também desenvolveram uma metodologia que seguiu a linha
dos trabalhos realizados por Altman (1977 e 1984), utilizando as variaveis proxies extraidas
do valor atual de mercado das empresas; da taxa de crescimento ou decrescimento das vendas
e, das variagdes nos resultados operacionais para medir o impacto dos custos de insolvéncia
no desempenho das empresas.

A utilizacdo de vérias proxies esta ligada a necessidade de assegurar que grande parte
da variagdo destas varidveis estaria relacionada a insolvéncia. Por exemplo, uma eventual
queda das vendas pode significar a perda de confianca dos clientes ou a vulnerabilidade
financeira face aos competidores.

Os mesmo autores Opler e Titman no mesmo periodo em 1994 realizaram outra
pesquisa com finalidade identificar o impacto da alavancagem sobre a performance de uma
empresa, 0s resultados apontaram que: as empresas com um nivel de alavancagem elevada
tendem a perder de maneira substancial espaco no mercado, quando comparadas com seus
concorrentes que adotam posicdo conservadora, principalmente em momentos da recessao.

A partir de uma classificacdo em escalas associadas as medidas de posicéo,
verificaram que as empresas situadas na area cuja decil representava empresa de maior
alavancagem, suas vendas cairam em 26% em relacdo as empresas que situavam no decil
representado como de menor alavancagem. E houve queda no valor de mercado das ac¢des de
ambos 0s grupos de maneira similar.

Os resultados desta investigacdo foram consistentes com a visdo de que 0S custos
indiretos de dificuldades financeiras sdo significativos e positivos para empresas altamente
alavancadas. Consistente, por outro lado, com a teoria de que as empresas com produtos
especializados sdo especialmente vulneraveis a dificuldades financeiras.

Assim chegaram a conclusdo que a alta alavancagem tem forte relacdo com a
dificuldade financeira e insolvéncia, principalmente para aquelas empresas que trabalham
com desenvolvimento de produtos, elas acabam sofrendo mais em periodos de recessao
econémica (OPLER; TITMAN, 1994).
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2.2.1 Inadimpléncia

De acordo com Josimar (2003) a inadimpléncia (ou inadimplemento) pode ser definida
como “Falta de cumprimento de um contrato ou de qualquer de suas condi¢des”.

O autor argumenta que qualquer descumprimento de clausula ou de condicdo de um
contrato pode ser entendido como inadimpléncia. Deste modo, ela pode assumir dimensdes
diversas desde um simples atraso de pagamento, deixar de fornecer informacdes contabeis ao
credor (contrariando uma clausula de um contrato de empréstimo) e outras ocorréncias.

Matias, Daubermann e Rici (2009), levantaram uma questdo importante a respeito de
inadimpléncia. Eles afirmam que devido as diferentes naturezas de opera¢fes de cada empresa
ou instituicdo financeira, os critérios de julgamento para conceituar o que significa
inadimpléncia ndo sdo unanimes, levando cada uma a estabelecer seu critério que julgar mais
conveniente aquele momento.

Através desse artigo apresentaram uma lista de definicGes a respeito da inadimpléncia.
Porém, dois conceitos parecem ser abrangentes, um adotado pelo Banco Central.

Para eles, de acordo com entendimento do Banco Central, a inadimpléncia consiste na
“impossibilidade de completar uma transferéncia de fundos ou de valores mobiliarios em
conformidade com os termos acordados por razdes que nao sdo técnicas ou temporarias,
geralmente como resultado de uma quebra”.

Nesse trabalho Matias; Daubermann; Rici. (2009) estudaram a existéncia ou ndo de
correlacdo entre os indices de insolvéncia ou inadimpléncia referentes a pessoas fisicas
usando um conjunto de 15 variaveis macroeconémicas. Para medir o grau de relacionamento
entre a inadimpléncia e insolvéncia usaram a estatistica de correlagdo, ou r de Pearson,
conforme a equacdo Coeficiente de Correlagéo a seguir:

2xy-GX)(2y)
= ny xy-Qx)Qy (1)

jn(ZXZ)-@xZ) /n(ZyZ)-(Zy2>

As principais conclusdes encontradas com esta pesquisa consistem no fato de

observarem uma forte relacdo entre renda das pessoas, crescimento econdmico e aumento de
inadimpléncia; na direcdo oposta, 0 aumento de depositos a vista, indicativo de aumento de
liquidez macroecondmica, concorre para uma reducédo da inadimpléncia.

Assim, a inadimpléncia cresce com aumento do PIB e com reducdo da liquidez,

indicativo de fenbmeno ligado ao processo de consumo. E quanto a insolvéncia, essa cresce
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com reducdo do PIB e aumento da liquidez, indicativo de fendbmeno estrutural.

Para Oréfice (2007) a inadimpléncia significa o descumprimento, sem sua totalidade
ou em parte, de uma operagdo financeira. Deste modo, oficialmente classifica-se como
inadimplentes, as operacdes vencidas e sem pagamento hd mais de noventa dias, cujas
consequéncias sao cobradas juros moratorios, multa contratual e outros encargos.

Cia (2003) “a inadimpléncia estaria relacionada ao descumprimento por parte do
devedor, que acarrete alteracdo do montante ou do momento em que o0 pagamento devedor €

realizado, em relacdo ao contrato acordado”.

2.2.2 Mercado de crédito e faléncias no Brasil

Segundo Assaf Neto (2011) o mercado de crédito visa suprir as necessidades de caixa
de curto e médio prazo dos vérios agentes econdmicos, por meio de créditos as pessoas fisicas
ou empréstimos e financiamento as empresas.

As operacbes que fazem parte desse mercado sdo geralmente realizadas pelas
instituicbes financeiras bancéarias, com carteira comercial e de multiplos. Elas atuam no
suprimento de recursos as empresas através de financiamento e/ou empréstimo para
investirem nos ativos fixos ou operacionais (capital de giro).

De acordo com os dados do Relatério do Banco Central (2011) a proporc¢édo de volume
de crédito liberado no ano de 2011 em comparacdo ao PIB aumentou consideravelmente,
atingiu 47,1%, ja em 2012 subiu para 52%, ndo obstante, esta propor¢do encontra-se ainda
baixo daquele dos paises mais desenvolvidos.

Para crédito corporativo no pais, observou-se uma elevacdo de 6% até junho de 2011
em relagdo ao mesmo periodo em 2010. Esta elevacdo na oferta ja representava 17,6% de
recursos destinos para pessoa juridica, que equivale em volume financeiro cerca de R$ 983,8
bilnGes. A demanda pelo crédito pelas empresas demonstrou também nesse periodo a
tendéncia de alta figura 1 a seguir. Foi registrado nas instituicdes financeiras um total de 1,7
milhGes de novos clientes até junho de 2011.

A demanda para financiamentos em capital de giro e investimentos representaram em
conjunto 84% do volume de recursos liberados em junho de 2011 para as corporagdes. Sendo
que, as empresas de pequeno e médio porte foram as que lideraram a demanda para essa tipo
de financiamento. J& as empresas de maior porte tomaram para realizacdo de investimentos

em ativos permanentes (aquisicdo de ativos fixos).
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De acordo com esse documento, a inadimpléncia teve uma ligeira elevacdo em torno
de 0,35% (3,23% para 3,58%) em junho de 2011 em relacdo ao mesmo periodo de 2010. Tal
elevacdo foi provocada principalmente pela inadimpléncia ligada as operacfes de capital de
giro, destinadas para micro e pequenas empresas. Isto é, determinado devido a maior
participacdo desta categoria na demanda desse produto bancéario (BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 2011).

Outro fator importante foi o nivel de demanda de crédito no pais, conforme ilustrado
no figura 1 abaixo:

Figura 1 (2) - Demanda trimestral por crédito segundo porte
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Fonte: elaborada pelo autor a partir de banco de dados da Serasa Experien.

O nivel de demanda por crédito pela empresas no pais aumentou significativamente

nos ultimos trés anos, conforme mostra a figura acima. As MPE’s foram as mais demandaram
crédito no pais em relacdo aquelas de médio porte. Este porte mostrou-se ter maior
necessidade pelo financiamento cuja demanda foi ascendente ao longo dos anos. Ja as médias

empresas apresentaram um comportamento constante nesse periodo.

O quadro 1 apresenta uma evolucdo comparativa de desembolso realizado por regido
pelo BNDES em 4 anos.



27

Quadro 1 (2) - Desembolso anual do sistema BNDES para micro e pequenas empresas por regido
geografica (milhGes de reais)

Ano Norte Nordeste Sudeste Sul Centro Oeste Total

2009 11.213,5 22.067,3 71.660,4 20.677,1 10.738,1 136.356,4

2010 11.748,2 17.210,8 97.971,5 30.125,6 11.366,6 168.422,7

2011 10.864,4 18.767,9 68.238,1 29.654,8 11.348,3 138.873,4

2012 7.719,9 12.211,2 46.180,9 19.990,7 8.461,7 94.564,3

Total 41.546,0 70.257,1 284.050,9 100.448,2 41.914,6 538.216,8
% 8% 13% 53% 19% 8% 100%

Fonte: BNDES.

A regido Sudeste tem sido maior destino de recursos desembolsados pelo BNDES em
4 (quatro) anos em relacdo as demais regides. Em trés anos, o banco desembolsou mais de
284 milhdes de reais para Sudeste equivalente a 53% do total geral de desembolso realizado
pelo BNDES para MPE’s entre 2009 a 2012. Na segunda posicao esta a regido Sul que tem
recebido mais de 100 milhdes de reais em 4 anos. A regido Nordeste aparece em terceiro
lugar, que em 4 anos houve um ingresso de recursos na regiao equivalente a 70.257,1 milhdes
de reais, correspondente a 13% do total de desembolso efetuado pelo banco no pais. As
regides Norte e Centro Oeste foram as menos privilegiadas, os recursos liberados para essas
regides foram equivalentes a 8% respectivamente.

Deste modo, conclui-se por meio desses dados que houve uma elevacdo na demanda
de crédito das empresas em todo o pais, a qual foi acompanhada de aumenta na oferta de
crédito; e que as MPE’s continuam sendo as categorias com maior necessidade de acesso ao
mercado de crédito, principalmente as regides norte, centro oeste e nordeste. Isto é, porque ao
observar a soma do volume de crédito destinado para essas regides, entre 2009 a 2012 nao
atinge um terco (29%) do volume total de recursos liberados pelo BNDES. As regifes sudeste
e sul continuam sendo gozando de privilégios no aporte de recursos para investimentos.

Com base no estudo do Serasa Experian (2012) o indice de inadimpléncia das
empresas no pais entre 2009 a 2011 apresentou uma significativa elevacdo. O indicador usou
0 ano de 2009, como referéncia, no qual observou-se que a média anual de dividas em atraso
de empresas junto aos bancos cresceu 7,9% em 2010, em 2011 atingiu 32,8% em relagéo a
2009.

Por outro lado, os titulos protestados, assim como, cheques sem fundos das empresas
aumentaram consideravelmente. Em 2010, a média de protestos foi de 86,6%, em 2011

cresceu para mais 9,4% chegando a 96,1%.
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Figura 2 (2) - Quantidade de faléncias requeridas no Brasil entre 2008 a 2012
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Fonte: elaborada pelo autor a partir de banco de dados da Serasa Experien

A figura 2 que mostra a quantidade de faléncia requeridas no pais de 2008 a 2012,

observa-se que o requerimento de faléncias pelas micro e pequenas empresas foi maior nos

ultimos 5 anos, em relacdo as demais portes com 1600 solicitacdes.

Ja

na figura 3 € ilustrada a quantidade destas mesmas categorias de empresas

analisadas no figura 2 que requerem faléncia e a quantidade efetivamente decretagcdo para o
mesmo periodo (2008 a 2012).
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Figura 3 (2) - Evolugdo de quantidade de faléncias decretadas no Brasil
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Fonte: elaborada pelo autor a partir de banco de dados da Serasa Experien

micro e pequenas empresas lideram o numero de quebra em todos os periodos

analisados, sendo no ano da crise financeira em 2008 somam mais de 900 empresas falidas de

um total de 1600 requerimentos. Contudo, o quadro de faléncia das MPE’s vem apresentando

uma tendéncia de queda ao longo dos ultimos 5 anos, como pode ser observado na figura 3.

As grandes empresas foram as que menos sofreram com o problema de quebra.



A partir de base de dados do BNDES a situagéo de inadimpléncia pode ser analisada

através dos quadros 2 e 3.

Quadro 2 (2) - Crédito para PJ por origem do recurso e porte da divida - carteira e inadimpléncia, em

percentual junho de 2012 - BNDES

Descri¢do Recursos Direcionados Recursos Livres
Porte da Divida Carteira Inadimpléncia Carteira Inadimpléncia
Menor 17,3% 52,3% 36,1% 78,4%
Médio 17,5% 26,4% 24,5% 12,5%
Maior 65,2% 21,3% 39,4% 9,0%

Fonte: base de dados do BNDES

O quadro 2 apresenta o percentual de crédito por origem de recurso (direcionados e
livres) e sua distribuicdo de acordo com porte da divida.

O crédito operado em carteira de recursos direcionados para as corporagdes (PJ), sdo
recursos destinados para programas especificos voltados para fomento das empresas.
Verificou-se uma concentra¢do maior indice de inadimpléncia em carteira de menor porte de
divida que representa 17,3% da carteira. O indice de inadimpléncia para esse porte de divida
foi de 52,3% mais da metade de inadimpléncia em 2012.

A mesma situacdo se repetiu para as operacGes de crédito na modalidade de recursos
livres, que sdo aqueles empréstimos cujas taxas de juros sdo livremente pactuadas entre 0s
tomadores e as instituicdes financeiras. A carteira com menor divida mais uma vez,
apresentou alto nivel de inadimpléncia equivalente a 78,4% para esse tipo de operacfes de

crédito no Brasil.

Quadro 3 (2) - Crescimento anual da carteira de crédito, inadimpléncia e provisdes — jun. de 2012 -
BNDES

Controle da Instituicdo Lgdg:r?;rg:je;(égﬂ:g Provisfes Inadimpléncia
Pdblico 27,1% 15,9% 24,4%
Privado 9,1% 22.2% 35,1%

Estrangeiro 16,3% 23,9% 32,4%

Fonte: base de dados do BNDES

A partir do quadro 3 verifica-se que o indice de crescimento da carteira de crédito das

instituices publicas foi superior correspondente a 27,1%, em relacdo aquelas instituicbes com
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controle privado e estrangeiro. De igual modo apresenta um baixo indice de provisionamento

equivalente a 15,9%, bem como menor nivel de inadimpléncia que ficou em 24,4%.

Ja para as instituicGes com controle privado, apresentou maior indice de inadimpléncia
representado 35,1% contra 24,4% em instituicbes com controle publico e 32,4% na
estrangeira. Também observou-se elevado indice de provisionamento, acompanhando assim o

nivel de inadimpléncia verificada.

Diante da situacdo acima apresentada pode-se concluir que os problemas de faléncia e
de inadimpléncia atingem mais as pequenas e méedias empresas. Por outro lado, observa-se
maior a participacdo das institui¢des financeiras publicas na oferta de crédito em relacéo as
instituicbes privadas e estrangeiras. E elas, apresentam menor necessidade de
provisionamento, e por conseguintemente baixa inadimpléncia. Conclui-se por este fato, que
0s recursos direcionados para programas especificos de interesse pablico tendem a minimizar

risco de perda financeira ocasionada pela inadimpléncia.
2.3 As micro, pequenas e medias empresas

A Lei Complementar n° 123, de 14 de dezembro de 2006 é conhecida como aquele
que define um novo rumo para as microempresas e as de pequeno porte no Brasil. Nela é
estabelecido um conjunto de normas gerais relativas ao tratamento diferenciado e favorecido
em termos de tributacdo para MPE. O critério para enquadramento e classificacdo das MPE’s
considera o limite da receita bruta anual, que estd em consonancia com a Lei do Simples
Federal (Lei n°®9.317/96 e de 1/07/ 2007).

Esse mesmo critério é empregado pelo SEBRAE para classificacdo das empresas. O
conceito assumido por este 6rgdo para definir uma entidade na classe de MPE consiste no
seguinte: Microempresa (ME) € considerada pessoa juridica que aufere, em cada ano-
calendério, receita bruta igual ou inferior a R$ 360 mil; Empresas de Pequeno Porte (EPP):
pessoa juridica que aufere, em cada ano-calendario, receita bruta superior a R$ 360 mil e igual
ou inferior a R$ 3,6 milhdes.

Ja o Banco Nacional de Desenvolvimento Econémico e Social segue um critério

diferente, partindo da receita operacional bruta, como segue no quadro 4:
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Quadro 4 (2) - Classificacdo de empresas pelo BNDES

Categoria Receita Bruta Operacional Anual
Microempresa =<R$ 2.400.000,00

Pequena Empresa >R$ 2.400.000,00 <R$ 16.000.000,00
Média Empresa >R$ R$ 16.000.000,00 < R$ 90.000.000,00
Empresa Média de Grande >R$ 90.000.000,00 <R$ 300.000.000,00
Grande Empresa >R$ 300.000.000,00

Fonte: BNDES

A normatizacdo tributaria instituida pelo governo brasileiro, por meio da Lei
complementar 123/06 (LC 123/06), que entrou em vigor em 01/07/2007, promoveu
significativas alteracdes no simples federal, que vigorava até o presente.

Ja a classificacdo adotada pela agéncia bancaria privada objeto da coleta de dados
difere-se das demais instituicbes acima mencionadas, e consiste no seguinte, conforme

disposto quadro abaixo:

Quadro 5 (2) - Classificagdo das empresas para enquadramento tributario

Categoria de Empresa Faturamento Anual
Micro Empresa (ME) O até R$ 500.000
Pequena Empresa (PE) > R$ 500.000 até R$ 2.000.000

Fonte: elaborado pelo autor das informagdes fornecidas pela Agéncia

De acordo com Vigneron (2005) em uma pesquisa sobre o impacto do relacionamento
do banco e cliente em um grande banco francés, destacou a importancia que as pequenas e
médias empresas tém no sistema econémico francés. Conforme a pesquisa, na Franga as
pequenas e médias empresas representavam 99,5% das empresas registradas no pais tinha em
2002, detinham 58% do total funcionario, 63% do total de emprego gerado, 45% das vendas e
53% valor acrescentado a economia. Estes resultados sdo compativeis com aquelas
encontradas em todos os paises industrializados, principalmente na Europa.

Outro importante estudo realizado pelo Chen (2006) pesquisando a evolucdo das
pequenas e médias empresas chinesas, com objetivo de analisar as principais iniciativas
politicas que contribuem para o desenvolvimento das PME no pais. ldentificou-se que em
2001 na China cerca de 2,4 milhdes eram pequenas e meédias empresas, 0S quais
representavam 99% de todas as empresas registradas no pais.

No estudo o autor destaca PME’s foram preponderantes para estimular o crescimento

econdémico, aumento de emprego, expansdo das exportacbes e promocdo da ciéncia e
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inovagdes tecnoldgicas na China. Desde 1990, elas contribuiram com 75% do valor da
producdo industrial incremental. Ademais foram responsaveis por mais de 85% de empregos
nos setores industriais, 90% no varejo indastria e mais de 65% na inddstria da
construcdo. Foram verificados uma significativa expansdo das PME chinesas e sdo uma
importante for¢a motriz para o aumento do emprego no pais.

Chen (2006) demonstra nessa investigacdo que a historia do desenvolvimento das
PME chinesas coincidiu com o desenvolvimento de Reforma e abertura da China,
caracterizada pela expansdo das PME em numero e escala. Resultado do incentivo e apoio do
governo para o desenvolvimento; reformas no sistema nacional das PME estatais na qual se
deu maior énfase ao desenvolvimento de iniciativas privadas. Tal mudanga foi resultado de
um conjunto de medidas adotadas pelo governo chinés, desde a reestruturacdo, fusdo e
aquisicdo, parceria conjunta, locacdo, contratacdo, que promoveu rapidas mudancas nas PME
estatais reduzindo assim gradualmente a propriedade do estado nas PME.

No Brasil Filardi et al. (2010) pesquisaram a importancia das micro e pequenas
empresas brasileiras, quanto a geracdo de emprego e renda para a populacdo. A pesquisa
levou em conta o relatorio da pesquisa (SEBRAE, 2004; 2008). Verificou que 98% das
empresas do pais nesse periodo eram micro e pequenas empresas, e respondiam por 20% do
Produto Interno Bruto (PIB) do pais, além de contribuirem com aproximadamente 70% dos
postos de trabalho no setor privado.

De acordo com Anudrio das Pesquisas publicado pelo SEBRAE e Dieese (2010, 2011)
apontou que em 2000 as micro e pequenas empresas criaram cerca de 6,1 milhGes de
empregos com carteira assinada no pais, em 10 anos, entre 2000 a 2010 o crescimento médio
do numero de empregos gerados pelas MPE’s oscilou-se em torno de 5,5% a.a, uma expansao
que resultou em 14,7 milhdes de postos de trabalho.

A mesma pesquisa comprova que no pais sao criados anualmente mais de 1,2 milhdes
de novos empreendimentos formais. Desse total 99% €é micro e pequenas empresas e
empreendedores individuais (EI). Estas categorias foram responsaveis pela geracdo de mais
de 50% de empregos com carteira assinada no pais correspondente a 15,6 milhGes de
empregos formais privados ndo agricolas, conforme os dados da Relagdo Anual de
Informagdes Sociais (RAIS) do registro administrativo do Ministério do Trabalho (SEBRAE;
DIEESE, 2011, 2012).

Outro estudo publicado pelo SEBRAE em outubro de 2011, com objetivo de
identificar a taxa de sobrevivéncia das MPE’s. Observou-se que a taxa média de

sobrevivéncia para empresas brasileiras com até 2 anos de vida em 2005 era de 71,9%. Esse
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percentual se aproxima da média da taxa de sobrevivéncia de paises como: Italia (68%) para
empresas com até 2 anos, Espanha (69%), Canada (75%) e Luxemburgo (76%) conforme
mostra o calculo da Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD).

Esse mesmo estudo aponta um aumento na taxa de sobrevivéncia das micro e
pequenas empresas no Brasil, principalmente aquelas constituidas entre 2005 e 2006. Em
2005 foi de 71,9% e passou para 73,1% em 2006.

Em termos regionais, observou-se uma taxa de sobrevivéncia foi maior para empresas
da regido sudeste correspondente a 76,4%, Unica regido com taxa superior a média nacional
equivalente a 73,1%. Em segundo lugar aparece a regido sul com 71,7% de sobrevivéncia
para empresas com até 2 anos; regido nordeste atingiu um nivel equivalente 69,1% de
sobrevivéncia ocupando a terceira posi¢do; enquanto a regido centro-oeste ficou em quarta
posicdo com 68,3% de taxa sobrevivéncia; e a menor taxa de sobrevivéncia foi verificada na
regido norte correspondente a 66%. A partir dessas informacdes podem-se apurar as taxas de
mortalidade.

A figura 4 mostra a posicdo das empresas mostra a taxa de sobrevivéncia das empresas
de até 2 anos por Unidade de Federacdo. O estudo utilizou a base de dados de quatro anos,
2006 a 2009.

Figura 4 (2) - Taxa de sobrevivéncia de empresas de até 2 anos por Unidade de Federagdo
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Fonte: SEBRAE NACIONAL (2011) a partir de base de dados 2006 a 2009.

De acordo com SEBRAE (2011) foi observada no pais uma evolucédo positiva quanto a
sobrevivéncia das empresas. Contudo, o Estado de Pernambuco aparece com taxa de
sobrevivéncia mais baixa (58%) em relacdo aos demais Estados da Federacdo ocupando a
ultima posigdo para as empresas criadas entre 2005 e 2006. E consequentemente sua taxa de
mortalidade foi de 48%, maior que a média nacional que era de 27%.
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2.4 Indicadores  financeiros para previsao de
inadimpléncia

A andlise financeira de empresas com dados quantitativos retrospectivos, objetivando
contribuir para a minimizagéo do risco de crédito, tem se concentrado em estudos de previsao
de inadimpléncia.

Esses estudos tém sido extensamente desenvolvidos nos Gltimos 30 anos, empregando
as mais variadas técnicas estatisticas para anélises de dados, com forte impacto na area de
crédito bancario. Estes diagndsticos serviram de suporte para 0s bancos, uma vez que criaram
dispositivos de alerta para mitigacdo de perdas financeiras ocasionadas pela inadimpléncia

e/ou faléncia de um possivel tomador (ATIYA, 2001).

Altman et al. (2009, p. 151) observaram que houve uma notavel evolugdo do sistema
de analise de crédito pelos bancos. Em substituicdo ao sistema especialista que se baseava
fundamentalmente em analises subjetivas (os conhecidos 5C’s de crédito) e métodos
univariados, utilizados até meados dos anos 60, passou-se a privilegiar modelos quantitativos
tais como: credit scoring, multivariados e probabilisticos a partir de informagfes contabeis

das empresas.

Como comenta Assaf Neto (2012, p. 210) “analise de demonstragdes financeiras visa
essencialmente estudar o desempenho econémico-financeiro de uma empresa em determinado

periodo, no sentido de diagnosticar sua posi¢do atual e projeta-la para o futuro”.

Os principais insumos para realizacdo de uma analise baseada em indices sdo: a
demonstracdo do resultado e o balanco patrimonial da empresa, referentes aos periodos de
interesse para analise (ROSS; WESTERFIELD; JAFFE, 2010).

Esses demonstrativos interessam a diversos participantes do sistema financeiro, desde
investidores/acionistas, credores/bancos, concorrentes, clientes e fornecedores, governo e
mais especificamente os administradores das empresas. Uma vez que para os administradores
serve de substancia para realizacdo das previsfes financeiras, avaliacdo de riscos e retorno
inerentes aos ativos da empresa, como também permitem monitorar o desempenho e a

rentabilidade da empresa.

Segundo Foster (1986) os indices financeiros representam a forma mais resumida de
se analisar a demonstracdo financeira de uma empresa, a partir desta concepg¢éo, destaca

quatro principais raz0es para utilizacdo de indices financeiros, por que:

a) Propicia o controle da varidvel “tamanho” entre a comparagdo de diferentes
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d)
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empresas em uma determinada data (dados em cross section), ou ao longo de um
horizonte de tempo (dados temporais ou longitudinais);

Tornar os dados mais consistentes através do uso de ferramentas de analises
estatisticas, como por exemplo, analises de regressao logistica, discriminante, etc.;
Provar uma determinada teoria formulada a partir de uma hipotese, na qual o
indice ¢ empregado como proxies para confirmar ou refutar a hipdtese levantada,
<,

Explorar uma regularidade empirica observada entre os indices financeiros e a
estimagao ou predi¢ao de uma variavel de interesse, como por exemplo, o risco de

uma acao ou a probabilidade de uma empresa declarar faléncia.

Para Pereira (1999, p. 228) os indices financeiros consistem na razdo entre contas ou

grupos de contas obtidas a partir das demonstracdes financeiras, cujo objetivo seja de fornece

informacdes de maneira simplificada, os quais, por vezes ndo sao de faceis visualizagbes nas

demonstracgdes financeiras.

Por outro lado, podem ser entendidos ainda como medidas de grandeza que fornecem

ideia quantitativa das relacGes estabelecidas entre as contas, e por isso devem possibilidades

para 0 usuario:

Compreender o seu significado, tomando isso como ponto de partida para analisar
a relacdo que existe entre as diversas informagdes que compdem as demonstragdes
financeiras que ele representa;

Que se possa, portanto, comprar sua evolugdo historica numa mesma empresa ou
grupo, a partir de observacao de seu comportamento;

Que no mesmo periodo, possibilitasse comparar o indice de uma empresa em
particular, com mesmo indice relativo a outras de mesma atividade, porte e regiao
geografica. Permitindo estabelecer evidéncias e realizar analogias sob a
perspectiva econdmico-financeira de uma empresa em relagdo as suas principais

concorrentes ou mesmo em relacao aos padrdes do seu segmento de atuagao.

Recomenda Pereira (1999, p. 181) que uma andlise financeira deve preceder de seis

principais etapas, seguindo uma sequéncia logica, a saber:

1.
2.

Realizar a coleta de documentos com informacgdes contabeis;

Conferir os documentos recebidos;

Realizar leitura dessas informagdes contdbeis e padroniza-las, isto ¢,
correspondente a preparacao dos dados;

Diz respeito a processamento onde se faz o céalculo dos indicadores para obtengao
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do relatério;

5. Procede-se andlise dos indicadores obtidos na 4° fase, e produgdo de relatorios, e

por fim;

6. Discute as conclusdes, evidenciando-as através de um parecer.

Bellovary et al. (2007) encontrou em sua pesquisa um dos indicadores contabeis mais
comuns utilizados em estudos para previsdo de inadimpléncia é a relacdo do ativo circulante e
0 total passivo (Liquidez Corrente), encontrados em 51 estudos no seu artigo. Seis estudos
gue mencionaram os autores (COATS; FANT, 1992; GUAN, 1993; NOUR, 1994; WILSON;
SHARDA, 1994; SERRANO-CINCA, 1996; LEE, 2001) utilizaram o0s cinco variaveis
propostos no modelo original multivariada de Altman em 1968.

Perera (1998) chamou atencdo pelo uso de indices financeiros, recomendando o
sequinte: antes de usar um indice, o analista deve estar convencido do que se deseja
questionar. No caso de um banco, algum dos aspectos que podem interessar a um analista,
para melhor avaliacdo de crédito seria responder as seguintes perguntas:

a) Qual a natureza do negocio da empresa tomadora? Quanto ao segmento que

pertence; risco e retorno do segmento; tendéncia; estabilidade; etc.;

b) Qual a posi¢do da empresa em relagdo aos concorrentes em sua inddstria?

€) Qual a situagao financeira da empresa tomadora? No tocante ao seu fluxo de caixa;

grau de endividamento; capacidade de pagamento; liquidez dos seus ativos; etc.

Diante dessas premissas Matarazzo (2010) reconhece que para realizar uma boa
pesquisa, ndo € necessario inclusdo de uma grande quantidade de indicadores, porém, devem-
se selecionar aqueles que possam representar acertadamente a situagdo de uma empresa.
Sendo que esta escolha deve apresentar estreita relagdo com a profundidade do objetivo e
resultados que se esperam obter da pesquisa.

A seguir sdo apresentados os principais indicadores financeiros mais encontrados na
literatura financeira, e em estudos sobre a previsdo de inadimpléncia, sdo principalmente
agrupados em indicadores, quais sejam: liquidez, atividade, endividamento e estrutura, e
rentabilidade (CRUZ; ANDRICH; MUGNAINI, 2011, p. 72).
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2.4.1 Indicadores de liquidez ou solvéncia

Para Assaf Neto (2012, p. 212) indice de liquidez mede a capacidade de pagamento da
empresa face as suas obrigagdes de curto prazo e longo prazo. Os indices de liquidez em geral
se subdividem em: geral, corrente, seca e imediata. Por ser um padrdo, o quadro 6 (seis)

evidencia a operacionalizacéo apresentada por Assaf Neto (2012), onde:

Quadro 6 (2) - Operacionalizacéo dos indicadores liquidez

Liquidez Geral (Ativo circulante + Realizavel a Longo Prazo) / (Passivo circulante + Realizavel
a Longo Prazo)

Liquidez Corrente Ativo circulante / Passivo Circulante
Liquidez Imediata Disponivel / Passivo Circulante
Liquidez Seca (Ativo circulante — Estoque) / Passivo Circulante

Fonte: Adaptado de Assaf Neto (2012, p. 212).

Os indices de liquidez exprimem a posicdo financeira de uma empresa em dado
instante. Nos estudos sobre insolvéncia, foram encontrados em estudos de Altman (1968),
Kanitz (1978), Matias (1978), Pereira (1983) entre outros. A interpretacdo que se da a estes

indices é: quanto maior, melhor; quanto menor pior.

2.4.2 Indicadores atividades

De acordo com Vieira e Santos (2005) os indicadores de atividades se preocupam, em
identificar o grau de rapidez com que as empresas podem gerar caixa, através da
transformacdo perante seu ciclo operacional. Os seguintes prazos médios sdo comumente
empregados: PME (prazo médio de estoque), PMRV (prazo médio de recebimento das
vendas) e PMPF (prazo médio de pagamento ao fornecedor), a operacionalizacdo dos mesmos

encontra-se no quadro 7.

Quadro 7 (2) - Operacionalizagdo dos prazos médios

Prazo Médio de Estoque (Estoque Meédio) / (Custo de Quanto menor melhor
Produtos Vendidos) x 360

Prazo Médio de Recebimento das | (Duplicatas a Receber Média) / Quanto menor melhor
Vendas (Vendas Anuais a Prazo) x 360
Prazo Médio de Estoque (Contas a Pagar Média) / Quanto maior melhor

(Compras Anuais a Prazo) x 360

Fonte: Adaptado de Assaf Neto (2012, p. 114).
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Estes indicadores visam medir os diversos prazos que compreendem o ciclo
operacional da empresa, desde aquisicdo de matéria-prima até recebimento das vendas, a
depender muito do segmento (ASSAF NETO, 2012, p. 114).

2.4.3 Endividamento e estrutura de capital

Os indices de Endividamento tendem mostrar o nivel de comprometimento de capital
proprio de uma empresa, com o capital de terceiros. Fornece uma visdo da relacdo entre
recursos de terceiros ou dos proprietarios investidos em uma empresa. No quadro 8 esta

resumida a operacionalizacdo de cada um.

Quadro 8 (2) - Operacionaliza¢do de indicadores de endividamento e estrutura de capital

Participacao de Capital de Terceiros Exigivel Total / Ativo Total

Endividamento de Curto Prazo Passivo Circulante / Exigivel a Longo Prazo

Fonte: Adaptado de Assaf Neto (2012, p. 116).

Na visdo de Assaf Neto (2012, p. 116) sdo usados esses indices fundamentalmente,
para aferir a composicao estrutural das origens dos recursos em uma empresa. Por outro lado,
permite mostrar a participacdo relativa dos recursos de terceiros em relagédo ao capital proprio.

A interpretacdo para indice se da pelo seguinte: quanto maior pior (podendo indicar a
reducdo da rentabilidade de empresa), quanto menor melhor.

2.4.4 Indice de rentabilidade

Para Cruz, Andrich, Mugnaini (2011, p. 147) o indice de rentabilidade é um quociente
que mensura o retorno proporcionado pela atividade da empresa, em comparagdo com 0
capital investido. O quadro 10 a seguir € apresentado a férmula de célculo de dois indicadores

de rentabilidade.

Quadro 9 (2) - Operacionalizacdo de indices de rentabilidade

Retorno sobre Investimento (ROT) Lucro liquido / Ativo Total

Retorno sobre Patrimonio Liquido (ROE) Lucro Liquido / Patriménio Liquido

Fonte: Adaptado de Cruz, Andrich, Mugnaini (2011, p. 106; 149).
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Cruz, Andrich, Mugnaini (2011, p. 149) comentam ainda que o resultado do calculo
do retorno sobre o investimento quando maior do que 1 indica um retorno sobre o
investimento acima de 100%. A interpretagdo de seu resultado se da igualmente ao ROI.

Ja ROE (returno on equity) ou retorno sobre o patriménio liquido verifica o retorno

proporcionado pela empresa ao seu acionista pelo investimento realizado.
2.5 Modelos de previsao de inadimpléncia

A primeira dificuldade na analise financeira consiste em definir as circunstancias que
definem de fato a inadimpléncia (AMOR et al., 2010). Desde a primeira tentativa de
mensuracdo de risco de insolvéncia por Fitz Patrick em 1930, muito se avangou na literatura
financeira fornecendo uma variedade de técnicas estatisticas ao longo de Ultimos 80 anos.
Muito embora, ndo se tem até hoje uma teoria definitiva sobre o assunto, muitos trabalhos tém
sido realizados em diversos paises com finalidade de prever problema financeiro nas
empresas. O objetivo maior dos modelos de mensuracdo do risco de inadimpléncia estd em
criar estimativas das probabilidades dos créditos serem pagos, permitindo, por meio do
controle das variaveis utilizadas fornecerem uma base estatistica para tomadas de decisdes.

Com o passar dos anos, Altman, em 1968, foi quem utilizou pela primeira analise
multivariada conhecida como anélise discriminante com o modelo Z-Score e em 1979
desenvolveu outro modelo Zeta Anaysis, e logo apds surgiu outra regressdo logistica
empregada no estudo de Ohlson em 1980 (MATIAS; COSTA; CORREA, 2006).

Com o surgimento dessas estatisticas multivariadas em meados dos anos 60, seus usos
tém sido frequentes, principalmente na industria bancéria, com finalidade de deteccdo precoce
de dificuldade financeira das empresas, previsdo de inadimpléncia, assim como na
delimitacdo de exposi¢ao ao risco.

Matias et al. (2006) destaca que existe uma infinidade de técnicas empregadas até o
presente, e destacaram as seguintes: analise discriminante, redes neurais artificiais e regressao
logistica, classificacdo em arvore, analise de sobrevivéncia, modelo de classificagdo baseado
nas regras fuzzy, modelo cusum, analise historica de evento dindmico, modelo da teoria do
caos e da catéstrofe, escalonamento multidimensional, programagdo multiobjetiva linear,
apoio a decisdo multicritério, analise de séries complexas, sistemas especialistas, mapas auto
organizaveis, analise qualitativa, analise envoltoria de dados, aprendizado indutivo,

processamento e aproximacdo de informagdo humana, particdo recursiva e modelo
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proporcional de Cox, etc.
A seguir sdo apresentados métodos empiricos de previsdes aplicados em estudos de
inadimpléncia ao longo dos anos, divididos em trés métodos: univariado, analise

discriminante multipla e regressao logistica.

2.5.1 Estudos univariados

Conforme Silva (1998) o estudo precursor para previsao de insolvéncia foi realizado
pelo Paul J. Fitz Patrick em 1932, onde comparou 19 empresas falidas na década de 1920,
com outras 19 empresas bem-sucedidas. Patrick (1932) selecionou aleatoriamente as empresas
e calculou seus indices, realizou comparacgdes dos indicadores com indice padrdo da industria
do mesmo segmento das empresas com que tinha estudado.

A partir desse estudo, identificaram que a média dos indices das empresas bem
sucedidas era superior quando comparada ao indice padrdo, isto é, suplantaram os indices
tomados para benchmarking industrial. Ja os indices referentes aquelas empresas consideradas
falidas apresentaram um desempenho inferior, comparado ao indice padréo.

Whinakor e Smith também em 1932 utilizaram indicadores financeiros retrospectivos
concernentes a 10 anos que antecederam a faléncia de 183 empresas falidas entre 1923 a
1931. Iniciaram o estudo usando 21 indicadores, com objetivo de comparar as mudancas
individuais que ocorrem em cada grupo. Observaram de que a medida que se aproximava do
ano em que a empresa decretou a faléncia os indices se deterioravam. Para essa pesquisa, 0
indice de capital de giro sobre o ativo total teve maior capacidade explicativa.

Outro estudo foi desenvolvido pelo Merwin em 1945. O autor pesquisou pequenas
empresas manufatureiras, examinando apenas trés tipos de indices, tomando as empresas
solventes como parametro de comparacdo. O estudo permitiu concluir que, o indice capital de
giro sobre o ativo total foi o melhor sinalizador de insolvéncia das empresas.

Em 1966 Tamari analisou indicadores de empresas industriais americanas em um
periodo de quatro anos, entre 1956 a 1960. Foram utilizados seis indicadores nesse estudo,
quais sejam: indice de endividamento; liquidez corrente; indice de cobertura de divida;
capacidade financeira; taxa de converséo de ativos fixos e capital de giro (GIL, 2006).

Este trabalho foi apontado por alguns estudiosos como pioneiro em atribuir pesos sob

uma perspectiva estatistica aos indicadores utilizados, cujas somas totalizavam em 100%.
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Para cada indice foi atribuido um peso que multiplicado pelo valor obtido, constitui-se
uma pontuacao escalar. A atribuicdo dos pesos obedece ao critério disposto no quadro abaixo.

Quadro 10 (2) - Distribuicdo de Pontuacdo x Pesos

Valor dos Indices Pesos Atribuidos
>2,0 20
15a2,0 15
1,1al5 10
09a11 5
> 0,9 0

Fonte: Adaptado de Gil (2006)

Assim, o autor estabeleceu um critério que denominou de indice de risco, e este foi

usado para classificar as empresas a partir de trés classes de riscos que consiste no seguinte:
e indices menores que 30 pontos ponderados — apresentam probabilidade a faléncia;
e indices de 30 a 60 pontos ponderados — risco marginal;

e Indices maiores de 60 pontos ponderados — boa indicagio para crédito.

A conclusdo que se chegou foi que nem todos os indices apresentam grande
capacidade de sinalizar a faléncia, visto que apenas 50% das empresas obtiveram uma
somatoria equivalente a 30 pontos faliram, e somente 3% das que obtiveram uma pontuacao
acima de 30 pontos faliram.

William Beaver (1966) comparou os indices financeiros de empresas falidas e néo
falidas com uma amostra igual, sendo 79 para cada grupo. Calculou indicadores financeiros a
partir dos demonstrativos contabeis das empresas insolventes 5 (cinco) anos antes da faléncia,
e em seguida comparou-0s com indicadores das empresas solventes. A base de comparacdo
incluiu seguintes indicadores:

e Fluxo de caixa/ Exigivel Total;

e Lucro Liguido / Ativo Total;

e Exigivel Total / Ativo Total,

e Capital de Giro Liquido / Ativo Total,

e Ativo Circulante / Passivo Circulante.

Para cada indicador foi estabelecido uma escala de comparagdo. Durante o
desenvolvimento do estudo, denotou que o comportamento das empresas insolventes parecia
estar proximo do que se esperava. Eram realmente bem mais alavancadas, tinham indices de

rentabilidade menores, seus indices de liquidez geral eram ligeiramente inferiores, assim
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Os resultados encontrados pelo Beaver (1966) corroboram com os resultados do

estudo realizado pelo Whinakor e Smith em 1932. Constatou-se que a medida que se

aproximava ao ano de faléncia os indices do grupo de empresas falidas tendiam a se

deteriorar. Ja& a situacdo inversa foi observada para indices de grupo das empresas

sobreviventes, ou mantiveram um desempenho ou melhoravam. O estudo iniciou com 30

indices contabeis e terminou com apenas 2 indices: geracdo de caixa sobre exigivel total e

lucro liquido sobre o ativo total.

No quadro a seguir estdo sumarizados os trabalhos que empregaram as técnicas

univariadas e suas respectivas conclusdes sobre risco de insolvéncia até décadas de 60.

Quadro 11 (2) - Resumo de alg

uns estudos sobre insolvéncia usando técnica univariada

Estudios Amostra Metodologia/Técnica Utilizada Conclusdes
0s/Ano
Fitz Foram 38  empresas | Selecdo aleatéria e comparacdo | Os indices das empresas ndo
Patrick — | divididas em duas | de indices das empresas com | falidas tiveram desempenho
1932 amostras (19 falidos e 19 | indice padrdo da inddstria | superior em compara¢do ao
bem sucedidas) dados | (benchmarking). indice de referencia (padrdo),
coletados um periodo de enguanto que os indicadores das
10 anos de 1920 a 1929 Tipo de técnica: Univariada empresas falidas ficaram abaixo
dele.
Winakor | Incluiram 183 empresas | Realizaram analise com dados | Principal concluséo:
e Smith falidas entre 19232 1931. | com defasagem de 10 antes da | observaram que na em que
—1932 faléncia das empresas. | medida em que se aproximava o
Utilizaram de 21 indices, com | ano da faléncia, os indicadores
finalidade de comparar as | dessas empresas se
mudancas individuais em todo o | deterioravam. Isto &, seus
grupo ao longo do tempo. indicadores apresentavam
Tipo de técnica: Univariada tendéncia de queda.
Tamari — | Todas as empresas | Foi o primeiro a atribuir peso | Concluiu-se que nem sempre 0s
1966 industriais americanas no | aos seis indices utilizados, cuja | indicadores financeiros eram
periodo compreendido | soma era igual a 100. Para cada | capazes de prever faléncia.
entre 1956 a 1960. indice utilizado foi atribuido um | Sendo que apenas 50% das
peso respectivo que, | empresas estudadas somaram
multiplicado  pelos  valores | 30 pontos faliram; e somente
obtidos atingia uma pontuacdo | 3% das empresas com mais de
na escala. 30 pontos chegaram & faléncia.
Tipo de técnica: Univariada
Beaver — | Comparou os indices | Agrupou o0s demonstrativos | O estudo permitiu verificar que
1966 financeiros de 79 | contabeis das empresas | quando se aproximava do ano
empresas, gue | insolventes por ano, durante | da faléncia, os indices das
posteriormente faliram | cinco anos antes da faléncia, | empresas falidas se
com os indices de outras | para compard-los com as das | deterioravam. J& da amostra
79 empresas que se | empresas solventes. As | empresas saudaveis mantinham
mantiveram insolventes. empresas falidas: estavam mais | o  desempenho  de  seus
endividadas; apresentavam uma | indicadores ou melhoravam.
rentabilidade menor; indices de | Iniciou seu estudo com 30
liguidez  geral ligeiramente | indices e finalizou com apenas
inferior e liquidez imediata | duas: geracdo de caixa sobre o
muito reduzida. exigivel total e lucro liquido
Tipo de técnica: Univariada sobre o alivio total.

Fonte: Elaborado pelo autor
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2.5.2 Modelos discriminantes multivariados

A andlise discriminante é um procedimento estatistico que pode ser usado com o
objetivo de identificar a probabilidade de uma empresa pertencer a um grupo, a partir do uso
de duas ou mais variaveis explicativas (HAIR Jr. et al, 2005).

De acordo com Matias (2009) o uso de analise discriminante é adequado quando a
Unica variavel dependente € dicotdmica neste caso empresas inadimplentes e adimplentes, ou
ainda multicotémicas (alto, médio e baixo), desde que ndo sejam métricas. Assim como em
uma regressao mdltipla, ela pressupde que as variaveis explicativas sejam necessariamente
métricas.

E uma técnica apropriada para testar a hipGtese nula de que as médias de variaveis
explicativas de dois ou mais grupos sdo as mesmas. Para isso, pode ser empregado um
conjunto de variadveis independentes (qualitativos e/ou quantitativos) para prever apenas uma
variavel dependente que é representada nesse estudo por duas categorias, grupo de empresas
adimplentes e inadimplentes.

No desenvolvimento de uma andlise discriminante, os escores sdo determinados
empiricamente por uma funcdo linear, na qual é calculado Z para cada empresa usando a

seguinte equacdo:

Z=W;X; + WrX5 + W, X, (2)

Onde:

Z = escore discriminante para cada empresa adimplente e inadimplente
W, = o peso discriminante para cada varidvel utilizada (n)

X, = valor do indice da empresa variavel independente

Os pesos descriminantes representados pela letra W, sdo estimativas do poder de
previsdo de cada varidvel independente. Sendo que a obtencdo do valor relativo aos pesos é
definida pela estrutura de variancia das variaveis independentes.

Neste caso, aquelas variaveis independentes que demonstram boas capacidades de
previsdo recebem pesos maiores, nas iteracOes realizadas pelo software estatistico. Ja aquelas

variaveis com baixa capacidade de previsdo sdo atribuidas, portanto, pesos menores. Esse
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processo se repete de forma que apenas restem poucas varidveis que realmente tém maiores
impactos, ou capacidade explicativa sobre a variavel dependente.

Primeiro passo para desenvolvimento de uma analise discriminante consiste em
determinar se a funcdo é estatisticamente significativa. Apds esta etapa testa-se esta
significancia para verificar se ela classificara empresas nos grupos corretos (HAIR et al. 2005,
p. 413).

De acordo com Matias (2009, p. 275) o desenvolvimento de uma analise
discriminante, prescinde de seguintes etapas:

1° Cada variavel independente € multiplicada por seu peso correspondente e

acrescentam-se esses pontos juntos;

2° O resultado dessa multiplicagdo ¢ o score determinado por Zeta discriminante

composto para cada empresa em analise;

3° Calcula-se a média dos escores discriminantes para todas as empresas que

compdem um grupo, assim, obtém-se a média do grupo, chamada de centroide que
consiste na indicagdo da posicdo que uma empresa pertence dentro de um grupo
em particular;

4° Comparar os centroides dos grupos para mostrar o quanto afastado ou distante

estao os grupos.

Nesse processo 0 autor conta que o teste de significancia estatistica da andlise
discriminante € uma medida generalizada da distancia entre os centroides de grupos. Ele é
calculado comparando as distribuicbes dos escores discriminantes para oS grupos. Se a
sobreposicao nas distribuicdes € pequena, a fungdo discriminante separa bem os grupos. Se a
sobreposicao é grande, a funcdo se torna um discriminador pobre entre os grupos (MATIAS,
2009).

Adicionalmente, destaca-se que a andlise discriminante compartilha os mesmo
pressupostos recomendados por uma regressdo multipla, como igualdade das matrizes de
variancia e covariancia entre os grupos e a normalidade das variaveis independentes, sendo
que se os dados néo estiverem enquadrados nesse pressuposto, ndo oferece sustentacao.

Malhotra (2001) relaciona cinco principais objetivos que justificam a utilizagéo da
técnica de andlise discriminante, visto que permitem:

1) Estabelecer fungdes discriminantes, ou combinagdes lineares das variaveis

independentes que melhor discriminem entre as categorias da variavel dependente
(empresas adimplentes e inadimplentes);

2) Verificar se existem diferengas significativas entre os grupos, em termos das
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variaveis em analises;

3) Determinar as variaveis explicativas que mais contribuem para diferenciar os

grupos;

4) Enquadrar, ou classificar, os casos em um dos grupos, com base nos valores das

varidveis explicativas e por fim;

5) Avaliar a precisao da classificagao.

O estudo de Altman (1968) sobre a insolvéncia constitui ponto de referéncia para
investigacdo com uso de técnica estatistica multivariada para muito estudiosos. O autor
apresentou um estudo no qual propés um modelo que podia ser adotado na época para analise
de insolvéncia das empresas, denominada Score Z, cujo pioneirismo no uso de andlise
discriminante multipla. Em 1977 este mesmo modelo foi revisto e melhorado pelo Altman.

Segundo o autor, seus estudos tinham finalidade de superar as limitacdes dos modelos
que utilizavam técnica univariada como a que foi desenvolvido pelo Beaver em 1966.

O emprego desse modelo Z-Score se popularizou tanto na época, tanto é que ainda é
usado em bancos centrais de alguns paises como: Austria, Franca, Alemanha, Italia e
Inglaterra para classificacdo dos mutuérios (MATIAS; COSTA; CORREA, 2006).

De acordo com Castro (2007) o modelo desenvolvido pelo Altman através do uso de
estatistica da Analise Discriminante com ajuda de indicadores financeiros para previsdo de
insolvéncia, ¢ uma técnica que permite separar os grupos de empresas consideradas ‘“boas”
em comparacdo aquelas consideradas “ruins” na qual através da equacdo discriminante ¢
definido o peso relativo de cada indice excluindo a influéncia de critérios arbitrarios.

No estudo de Altman em 1968, foi utilizada uma amostra composta de 66 empresas
que divididos em duas partes iguais, sendo 50% para cada grupo de empresas, uma amostra
formada com 33 empresas solventes e outra com 33 empresas insolventes. O grau de
classificacdo correta resultante do desenvolvimento desse modelo atingiu 95% de preciséo. J&
na amostra de validacéo, sua precisdo caiu para 91% de acertos. Esses percentuais indicam a
proporcao de empresas que foram corretamente classificadas como solventes ou insolventes
por meio da equacdo discriminante.

Em 1984, Altman prop6s a primeira metodologia com finalidade de identificar e medir
0s custos indiretos de insolvéncia, conforme comentado anteriormente. Pois, em sua opini&o,
0 impacto potencial dos custos sobre as decisfes de estrutura do capital e no valor da empresa
era demasiadamente importante para apenas se especular sobre eles numa base conceitual. A

funcdo resultante desse estudo é sumarizada na equagdo discriminante a seguir:
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Z1=0,012X; +0,014X, + 0,033X3 + 0,006X4 + 0,0999X s 3)

Onde:
X1 = (Ativo Circulante - Passivo Circulante)/ Ativo Total
X2= Lucros Retidos / Ativo Total
X3 = Lucros antes dos juros e impostos / Ativo Total
Xa= Valor de Mercado do Equity / Exigivel Total
Xs= Vendas / Ativo Total

De acordo com Gil (2006) os parametros utilizados pelo Altman como limite de
referéncia para estabelecer a separacdo dos grupos considerou-se 0s seguintes critérios:

Quando Z > 2,99 — significa como baixa probabilidade de inadimpléncia. Uma
empresa nessa situacao, provavelmente ndo tera problemas de insolvéncia em curto e médio
prazo, apesar de fatores como méa gestdo, fraude, desaceleracdo econdmica, e outros poderem
causar uma mudanga inesperada.

Ja quando Z < 1.81 — significa alta probabilidade de faléncia. Indica que a empresa
apresenta forte chance de falir.

O intervalo que estabelece o limite inferior e superior é a seguinte: 1.81 > Z < 2.99.
Este intervalo conta com seguinte interpretagéo:

1) quando uma empresa se situar na escala dita cinza, ou seja, dentro da area

correspondente ao valor 2,99, apresenta relativa seguranca;

2) ja quando uma empresa situar na escala na zona intermediaria constitui empresa em

estado de observacdo, e por fim;

3) empresa que estiver abaixo da area de seguranca, referente a 1,81 apresenta baixa

seguranca, isto &, em situagdo de alta probabilidade de insolvéncia.

No modelo de Altman verificou-se grande predominancia na relagdo entre contas do
ativo, ou seja, referentes a liquidez. Quatro indicadores utilizados pelo autor estdo
intimamente relacionados as contas do ativo, apenas a variavel X, que foi diferente das
demais.

Kanitz em 1978 aplicou pela primeira vez no Brasil a metodologia desenvolvida pelo
Altman em 1968. O autor analisou aproximadamente 5000 demonstracOes contabeis de
empresas brasileiras, cuja amostra final restou com apenas 42 empresas, separadas em duas
amostras com 21 empresas solventes e 21 insolventes.

O trabalho foi publicado na revista Exame a época, e tem conferido ao autor o titulo de
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pioneirismo no Brasil, por empregar a técnica de andlise discriminante, na qual elaborou um
termOmetro intitulado pelo proprio nome.

Tal termdmetro consistia em uma escala que servia de base para classificar as
empresas a partir de trés critérios: aquelas que se situavam na area acima da zona de
indefinicdo, chamada de penumbra, eram consideradas de solventes, e, abaixo dessa area,
eram classificadas como insolventes, enquanto que a area de penumbra representava aquelas
empresas que de alguma forma encontravam-se numa situacao de relatividade.

Contudo, esse estudo com o passar dos anos foram apontadas varias limitaces e
criticas. As criticas deve-se primeiramente pelo fato dele ndo evidenciar na metodologia a
forma como chegou a determinacgdo da escala para classificacdo das empresas; segundo, por
ndo apresentar que ferramentas estatisticas foram empregadas, limitando-se apenas em dizer
que para as ponderacOes foram utilizadas técnicas de analise discriminante e regressao linear
maltipla.

Matias (1978) estudou empresas de capital aberto, com objetivo de construir um
modelo matematico por meio de uso de analise discriminante. Nele foi demonstrado aplicacao
desta técnica de maneira pormenorizada.

A amostra consistiu na selecdo de 100 empresas de capital aberto de diferentes ramos
de atividade, sendo 50 para cada grupo de empresas solventes e insolventes. Analisou-se 62
indicadores financeiros inicialmente, que serviram de variaveis independentes, e aplicou-se
analise discriminante e adotando método Stepwise (passo a passo) resultando assim em uma
funcdo discriminante com apensas 6 (seis) indicadores mais importantes para classificacdo
final. Esse modelo atingiu 90% de grau de acertos para empresas solventes e 86% para

insolvente. A funcéo discriminando final resultante resume-se na equacao a seguir:

7 =123,792X, - 8,260X; - 8,868X3-0,764X4+ 0,535X5+ 9,912X¢ 4)

Sendo:

X = Patrimoénio Liquido / Ativo Total

X, = Financiamentos ¢ Empréstimos Bancarios / Ativo Circulante
X3 = Fornecedor / Ativo Total

X4 = Ativo Circulante / Passivo Circulante

Xs = Lucro Operacional / Lucro Bruto

Xe = Disponivel / Ativo Total
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Pode-se dizer que o estudo de Matias em 1978, forneceu base para desvendar o estudo
de Kanitz, seguido de Kassai, J. e Kassai, S. em 1998 por meio de seu artigo intitulado
“desvendando o termometro de Kanitz” onde evidenciou de maneira simples toda a
metodologia para desenvolvimento do termémetro em uma Planilha de Excel.

Kassali, J. e Kassai, S. (1998) utilizaram uma amostra de 20 empresas sendo 10 para
cada grupo de empresas classificadas previamente como insolventes e solventes, realizando
analise de regressdo com auxilio de planilha de Excel para gerar os parametros que serviram
de previsores.

Ao obter o modelo de regressdo, foi possivel calcular através de ponderacdo cada
indice pertencente as duas amostras de empresas. A partir disso, chegou-se a funcédo
discriminante que permitiu avaliar o percentual de classificacdo de acerto ou de erro do
modelo.

Durante esse processo calculou também os centroides, obtidos a partir da média das
médias e dos desvios padrbes de cada grupo de empresa, para determinar a escala do
termometro.

Esse estudo constitui-se uma critica ao termometro de insolvéncia de Kanitz, como
forma de ilustrar a simplicidade no desenvolvimento do mesmo.

Para permitir maior esclarecimento, sumarizou o modelo de Kanitz denominado de
fator de insolvéncia, que segundo ele é obtido a partir de informacdes de balancos contabeis,

calculados e desenvolvidos de forma simples, e consiste na seguinte equacao:

Fator de insolvéncia = 0,05X; + 1,65X, + 3,55X3- 1,06X,4- 0,33X5 (5)

Sendo:

X = Lucro Liquido / Patrimoénio Liquido

X, = Ativo Circ. + Realizavel a Longo Prazo / Passivo Circ. + Exigivel a Longo Prazo
X3 = Ativo Circulante — Estoque / Passivo Circulante

X4 = Ativo Circulante / Passivo Circulante

X5 = Passivo Circ. + Exigivel a Longo Prazo / Patrimonio Liquido

Kassali, J. e Kassai, S. (1998) argumentam que o termdmetro de Kanitz consistia na
seguinte interpretacdo: os valores positivos indicam a boa situacdo ou “solvéncia” de uma

empresa em classificacdo, se a empresa obtivesse uma pontuacdo abaixo de -3 eram
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classificadas em uma situacdo ruim ou “insolvente”. O intervalo que representava a zona
intermediéria situada entre 0 e -3 denominada de zona de “penumbra” ou de indefini¢do
chama atencdo maiores analises, representava uma area em que o fator de insolvéncia nao
conseguia discriminar adequadamente a empresa.

J& quando uma empresa obtivesse um valor positivo, sinalizava a reducdo de
probabilidade de inadimplente ou insolvéncia. Essa possibilidade se tornava ainda melhor a
medida que o valor era positivo e maior.

Caso contrario, ou seja, quanto menor fosse esse fator, a empresa apresentar, por
exemplo, valor negativo, maior seria a probabilidade dela apresentar dificuldade financeira ou
se tornar insolvente no futuro.

Vale destacar que o trabalho de Kanitz apesar de apresentar limitagdes, que resultaram
em varias criticas, trouxe grande contribuicdo, do ponto de vista de analise fundamentalista
das empresas. Igualmente, serviu de base para varios estudos que foram realizados sobre o
assunto no Brasil. Inclusive anos apds o estudo, foi comprovado que algumas das empresas
classificadas pelo seu modelo como insolventes vieram a decretar faléncia.

Silva em 1983 desenvolveu um estudo seguinte a linha dos autores Altman (1968;
1977) Kanitz (1977); Matias (1978). Sua pesquisa consistia em tentar classificar as empresas
com vistas a concessédo de crédito.

O autor desenvolveu dois modelos discriminantes: um para empresas industriais e
outro para empresas comerciais. Para empresas industriais utilizou cinco indicadores para

construcdo do modelo, sdo eles:

Z = Pontos obtidos

X,= Duplicatas Descontadas/Duplicatas a Receber

X,= Estoques/Custo das Mercadorias Vendidas

X3= Fornecedores/Vendas

X4= (Estoque Médio/Custo de Mercadorias Vendidas) x 360

Xs= (Lucro Operacional + Despesa Financeira) / (Ativo Médio — Investimentos Médios)

Xe= Capital de Terceiros/ (Lucro Liquido + 0,1 Imobilizado Médio — Saldo da Corregao

Monetéria).

A amostra foi composta por 77 empresas industriais e o percentual de acerto global do
modelo foi de 89,61%.
Para segmento de empresas comerciais 0 autor empregou variaveis diferentes das

utilizadas nas empresas industriais, obedecendo ao mesmo procedimento para classificacdo de
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empresas. O resultado de acerto ou precisdo para esse segmento foi um pouco menor
comparado aquele obtido para empresas industriais que foi equivalente a 81,05%.

Seu modelo proporcionou maior capacidade de previsdo, quando comparado com
trabalhos anteriores ao dele, com excecdo do de Altman que atingiu uma precisdo maior em
relacdo as empresas comerciais 81,82% contra 81,05%.

Matias em 1999 em sua tese de doutorado desenvolveu um estudo intitulado
“Insucesso de grandes bancos privados brasileiros de varejo”. O estudo buscava analisar o
fendmeno de insucesso de grandes bancos privados nacionais de varejo 5 (cinco) anos apos o
plano real. Periodo denotado por grandes mudangas no segmento bancério.

Ao procurar responder as perguntas levantadas na pesquisa, identificou cinco
indicadores apontados selecionados através de uso de estatistica discriminante no estudo
como as mais relevantes para previsdo de insucesso dos bancos que foram: capitalizacéo;
comprometimento do patriménio liquido com créditos em liquidacdo; custo
administrativo; margem operacional e liquidez imediata.

Outro resultado obtido neste estudo foi que é previsivel sim o insucesso dos grandes
bancos privados nacionais de varejo, em pelo menos 83% dos casos, com os dados
econdmico-financeiros publicados por esses Bancos. Sendo o tempo médio de previsibilidade
era de pelo menos 6 semestres de antecedéncia antes da quebra.

Adicionalmente, apresentou mais trés fatos, quais sejam: que 0s bancos estudados
apresentavam menor capitalizacdo, maior comprometimento do patriménio liquido com
créditos em liquidacdo e ainda menor margem operacional; e que a época todos os grandes
bancos nacionais tendiam a insucesso; por fim, ao analisar a tendéncia de reducdo de taxa de
juros dado a abertura de mercado e a competitividade de bancos estrangeiros, mostrou-se que
este fato tendia a provocar uma reducdo na rentabilidade dos bancos nacionais, conduzindo
assim a um processo de fusdes e incorporagoes.

Matias, Corréia e Tinds (2006), pesquisaram insolvéncia para setor bancério brasileiro
comparando trés técnicas para previsdo de insolvéncia: Algoritmo Genético, Redes Neurais
Artificiais e Analise Discriminante. Em uma amostra composta por 104 bancos brasileiros
(50% de cada grupo) solventes e insolventes entre 1994 a 2005, com emprego de 62
indicadores financeiros para o segmento.

O resultado aponta que RNA+AG (redes neurais artificiais e algoritmo genético)
juntos apresentaram maior desempenho em compara¢do com analise discriminante. Pois 0s
dois atingiram uma precisdo de 79,79% e uma taxa de acerto média de 75,8% com um desvio-

padrdo de 2,8%. Enquanto que ADM alcangou uma taxa maxima de acerto de 74,5%; taxa
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média de acerto de 71,55%, com um desvio-padréo de 1,76%.

Vigneron (2005) pesquisou o impacto do relacionamento do banco e cliente em um
grande banco francés, com objetivo de identificar e 0 uso de garantias sobre as condicdes de
financiamento para as PME, de forma a contribuir para a resolucdo de problemas de
informacdo assimétrica. Concluiu que as garantias permitem com que as empresas obtenham
mais facilmente o crédito e uma melhor avaliacdo, e o custo de crédito se torna mais barato,
bem como, reduz os problemas assimetria de informacGes, j& que fornecem condicbes
favoraveis para o banco. Notaram que o tempo de relacionamento entre cliente e o banco gera
seguranca. ldentificaram também que contratos implicitos de longo prazo e garantias sdo
mecanismos mais complementares para tratamento dos problemas de assimetria de

informacao.

Zica (2007) estudou os mecanismos de alternativas de garantia de crédito disponiveis
no Brasil e identificou a estrutura mais apropriada para um Sistema de Garantia de Crédito
voltado para o segmento das micro e pequenas empresas, como alternativa de acesso e

reducdo de custos aos servigos financeiros.

O autor mencionou que ha uma preocupacdo generalizada no tocante ao aumenta das
elevadas taxas de mortalidade das micro e pequenas empresas nos primeiros anos de
atividade. As causas sdao apontadas pelos empresarios para o encerramento das atividades esta
vinculada a falta de crédito bancario. A falta de garantias é fator apontado como
preponderante para obtencao de crédito pelas MPE’s.

Foram destacados nesse estudo varios esforcos, assim como medidas alternativas
utilizadas para garantia no Brasil, identificando a existéncia de trés: Fundos de Aval, de
abrangéncia nacional, sendo o Fundo de Aval as Micro e Pequenas Empresas (FAMPE), o
Fundo de Aval para a Geragdo de Emprego e Renda (FUNPROGER) e o Fundo de Garantia
para a Promogédo da Competitividade (FGPC). Outro instrumento de garantia e encontrado e
utilizado que é uma iniciativa regional Rio Grande de Sul foi Sociedade de Garantia de
Creédito.

Conclui-se, portanto, que o fomento de uma sistematica garantidora de crédito é
altamente recomendavel para um pais, haja vista que contribui para a redugdo das barreiras
impostas pela insuficiéncia das garantias e para a diminui¢do da assimetria de informacdes
entre as instituicbes financeiras e as micro e pequenas empresas, Vviabilizando assim maior
acesso ao credito, com melhores condigdes financeiras.

A seguir resume-se no Quadro 12 a evolucdo de forma cronoldgica, alguns estudos,
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técnicas utilizadas, e respectivas conclusdes sobre risco de inadimpléncia.

Quadro 12 (2) - Resumo de alguns estudos sobre insolvéncia usando técnica analise

discriminante

Estudiosos/Ano

Amostra

Metodologia/Técnica
Utilizada

Conclusdes

Altman — 1968 e
repetiu em 1977.

Comp0s a amostra com
66 empresas.

Desenvolveu um  modelo
apoiado em dados de
demonstragcdes contabeis e
analises discriminantes
multiplas, com a finalidade de

predizer a insolvéncia de
empresas  industriais  nos
EUA.

Tipo de técnica: Multivariada
— Anélise Discriminante

Construiu 0s modelos nos
quais obtiveram as seguintes
médias para os grupos de
empresas insolventes (-0,29)
e para empresas solventes
(5.02). Esse modelo teve a
precisdio de 80%. Modelo
ainda usado atualmente como
de classificacdo nos bancos
centrais da Austria, Franca,
Alemanha e Inglaterra
(Matias, 2006).

Tipo de técnica: Multivariada
— Anélise Discriminante

Kanitz — 1972 Selecionou 42 | Construiu 0 modelo | Concluiu que a utilizacdo de
Pioneiro no Brasil | empresas, sendo 21 | denominado “termometro de | modelo apresenta melhor
no uso de andlise | formaram 0 grupo- | insolvéncia”  através  de | desempenho que os indices
discriminante controle. funcgéo discriminante. | analisados isoladamente. Seu
multipla Analisou  aproximadamente | modelo atingiu uma precisao
5.000 demonstragdes | equivalente a 76,62%.
contabeis de empresas
brasileiras.
Usou trés critérios para
classificar as empresas no
termémetro: Solvéncia,
Penumbra e Insolvéncia.
Tipo de técnica: Multivariada
— Anélise Discriminante
Elizabetzki — | 373 empresas (99 méas | Usou andlise discriminante. | Chegou a um grupo de 38
1976 e 274 boas) Iniciou com 60 indices, tendo | indices, que foram utilizadas
usado um processo de | para 0 uso de analise
correlacdo entre grupos de | discriminante.
indices com objetivos de | Os resultados obtidos através
excluir aquelas varidaveis com | do teste foram com apenas 54
maior grau de correlaces. empresas. Sendo a precisao
Tipo de técnica: Multivariada | atingida pelo modelo de
— Andlise Discriminante 71,43%.
Matias — 1978 Selecionou 100 | Analise discriminante com | Das 50 empresas solventes,
empresas. ponto critico em zero. 44 foram  classificadas

corretamente pelo modelo,
enquanto que as empresas
insolventes, 45, também
foram classificadas
corretamente. A precisdo do
modelo foi de 74%.

Pereira — 1982

Formou uma amostra
com 419 empresas,
sendo 337 empresas
industriais e 82
comerciais.

Andlise discriminante com
ponto critico em zero.

Tipo de técnica: Multivariada
— Andlise Discriminante

O seu modelo foi o que
obteve o melhor indice de
acerto, 89,61% para as
empresas solventes e 81,05%
para as empresas insolventes.
Uma precisdo de 88%.

Fonte: Elaborado pelo autor
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2.5.3 Regressao logistica

Regressdo é outra técnica bastante encontrada nos estudos voltados para previséo de
inadimpléncia. O precursor do uso deste método foi Ohlson em 1980 em seu estudo para
avaliar o risco de insolvéncia das empresas.

De acordo com Kleinbaum (1996) a regressdo logistica € uma abordagem de
modelagem matematica utilizada para descrever a relacdo entre diversas variaveis
independentes e uma variavel dependente dicotdmica.

A funcdo que representa uma regressao logistica € dada pela seguinte equacéo:

1
1+e2

f(2) = (6)

Onde:

e = 2,718 nimero ‘e’ neperiano, com valor 2, 718281....
Z - ¢ a combinagao linear das varidveis explicativas: By + B1X; + ..... + BnXn, cujos parametros
Bo que representa o intercepto, ja B; a B, sdo estimadores da funcdo logistica obtidos a partir

dos dados; X; e X, — sdo as variaveis independentes de cada grupo de empresa a ser estudado.

Segundo Matias (2005, p. 276) o uso de regressao logistica em estudos para previsdo
de inadimpléncia apresenta-se como uma alternativa mais atrativa se comparada a analise
discriminante, por diversas razdes:

A primeira delas consiste no fato da regressdo logistica sofrer menos quando as
matrizes de covariancia (para os grupos da varidvel categorica) ndo sdo iguais, uma das
premissas basica exigidas pela técnica de analise discriminante.

Segundo razdo, é que, a regressao logistica consegue lidar com variaveis
independentes categdricas com maior facilidade, enquanto que na analise discriminante o uso
de variaveis dummies cria problemas com a varidncia ou covariancia entre 0s grupos
determinados pelas categorias da variavel dependente.

Finalmente, os resultados da regressdo logistica sdo similares aos da regressdo
maltipla nos termos de sua interpretacdo e medida dos diagnosticos validos caso a caso para
exame dos residuos (HAIR Jr. et al, 2005). Assim, a regressdo logistica é uma técnica mais
adequada em um estudo cuja variavel dependente ndo seja métrica e as independentes sdo ou

nao métricas.
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Camargo et al. (2010) estudaram os fatores de inadimpléncia de micro e pequenas
empresas contempladas com financiamento atraves do programa de microcrédito entre 1997 a
2006 em um banco de fomento no Estado de Minas Gerais.

Os autores usaram base de dados dos financiamentos concedidos no &mbito de tal
programa, com emprego de regressao logistica binaria, objetivando identificar condicionantes
de inadimpléncia em processos de concessdo de crédito dessa instituicao.

As variaveis independentes utilizadas foram estruturadas em trés grandes grupos,
quais sejam: socioecondmicas, econdmico-financeiras e de aspectos relacionados ao
financiamento.

Os resultados da pesquisa apontam como fatores sinalizadores de inadimpléncia pelos
seguintes constatacgdes:

1) Constatou-se que as empresas de pequeno porte; pertencentes ao segmento
industrial; com gestores possuidores de baixos niveis de escolaridade; menos
informatizados; e com a proporg¢éo de captacéo de capital de giro alto no momento
de pleito de crédito; apresentam elevadas chances de se tornarem inadimplentes;

2) Ja aquelas empresas vinculadas aos segmentos ou mercados crescentes e/ou
estaveis; com maior tempo de atuacdo no mercado, assim como o0 maior tempo de
experiéncia do proprietario e da propria empresa na atividade; e que apresentam
maior faturamento; tem valor do aval representado como garantia na operacao;

tendem a minimizar a probabilidade de inadimpléncia.

Alves et al.(2010) pesquisaram uma instituicdo de microcrédito no Estado de
Maranhdo, com informacGes de 1.015 operacGes de crédito, realizadas no periodo de 2003 e

2008, referentes aos contratos e suas respectivas parcelas.

Os autores empregaram os procedimentos metodoldgicos semelhantes aos da pesquisa
de Camargo et al. (2010). A diferenca entre as duas pesquisas consiste nas variaveis
independentes utilizadas para previsdo de inadimpléncia.

Alguns dos principais resultados achados nessa pesquisa foram convergentes com
aqueles encontrados no estudo de Camargo et al. (2010), sendo suas conclusbes pode ser

sumarizados pelos seguintes:

Primeiro, concluiu-se que as empresas que empregam seus proprios recursos para

investir em ativos fixos, reduzem as chances de se tornarem inadimplentes em 0,47 vezes.

Segundo, identificou que aquelas empresas que demandavam capital de terceiros para

fins de utilizacdo no seu ciclo operacional aumentavam as chances de inadimpléncia.
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Terceiro quanto maior a propor¢do de capital de giro em relacdo ao valor total do
projeto tende a aumentar a probabilidade de inadimpléncia da empresa. Fato que, segundo 0s
autores, empresas cujas proporcdes sejam superiores a 20% do capital de giro sobre o
financiamento, tendem a elevar consideravelmente a probabilidade de néo ter condigdes ou
capacidade de honrar suas obrigacoes.

O quarto fator encontrado foi o nivel de escolaridade, constataram que 0s sdcios com
nivel de escolaridade de primeiro e/ou de segundo grau, apresentavam elevada chance de se
suas empresas ficarem inadimplentes.

Os autores destacaram outras particularidades relacionadas aos fatores sinalizadoras de
probabilidade de inadimpléncia, inerentes a este segmento. Primeiro diz respeito ao tipo de
operacdo - caracterizando as empresas em formais ou informais. Sendo que as empresas
consideradas formalizadas demonstraram maior chance de inadimpléncia. Isto €, conforme
justificam os autores, deve-se essencialmente ao fato das empresas ndo formais, por
depararem com séries dificuldades de acesso ao mercado de crédito, acabam que apresentando
maior propensao para honrar com suas obrigacdes de modo a garantirem credibilidade e abrir
caminho para proximas operacoes.

Segundo, o valor liberado no contrato também é outro indicador que potencializa para
inadimpléncia das micro e pequenas empresas. Esse resultado tem aderéncia aos achados na
pesquisa de Alves e Camargo em 2009. A justificativa para isso acontecer foi que as micro e
pequenas empresas tém menor capacidade de geracdo de caixa de curto prazo suficiente que
pudesse suprir suas necessidades de capital de giro; e, ndo costumam dispor de reserva
financeira para fazer frente as operacdes de crédito, por isso, quando assumem uma parcela
maior para amortizacdo dos empréstimos, acabam comprometendo seu ciclo financeiro.

Uma constatacdo do ponto de vista qualitativa observado na pesquisa refere-se a
melhoria de condi¢do de vida do empresariado. Verificou-se que, quando a estrutura do
negocio € o meio de sustento ou sobrevivéncia do proprietario, cuja relacdo de dependéncia,
hd& menor chance de ocorréncia de inadimpléncia, quando comparado com aquele
empreendimento onde ndo se verifica essa relacdo de dependéncia direta.

Diante de diversos estudos expostos anteriormente de varios autores, tratando-se da
problematica de inadimpléncia e/ou insolvéncia.

Enquanto alguns pesquisadores versavam na identificagdo de variaveis de risco que
potencializam ou sinalizam precocemente a inadimpléncia nas institui¢cdes financeiras, outros
desenvolveram seus trabalhos em empresas industriais e demais segmentos.

Igualmente, no Quadro 13 a seguir sdo apresentada resumidamente as pesquisas
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desenvolvidas sobre risco de inadimpléncia com emprego de técnica de regresséo logistica.

Quadro 13 (2) - Resumo de alguns estudos sobre insolvéncia usando técnica regressao logistica

Tipo de técnica:
Multivariada — Regresséo
Logistica

Estudiosos/Ano Amostra Metodolggla/Tecnlca Conclusoes
Utilizada

Corrar e Cappeleto | Inclui 30 paises onde | Treze paises com quinze | Os indicadores
(2008) ocorreram crises | observacdes de crise; e | identificados como mais
financeiras significativas | dezessete paises sem | relevantes capazes de

apo6s 1990, divididos em | experiéncias de crise, | discriminar 0 risco

2 grupos. pertencentes a OECD | sisttmico no sistema

(Organization for | bancério foram: a

Economic Cooperation volatilidade da

and Development) inadimpléncia, da

rentabilidade e da taxa de
juros, e a média da
rentabilidade e do risco
de crédito.

Morais, Alves, Silva e
Costa— 2010

Formada por 1.015
operagbes de crédito
concedidas as micro,
médias e  pequenas
empresas.

Foram analisados os
termos de contrato de
crédito firmados e suas
respectivas parcelas.

Tipo de técnica:
Multivariada — Regresséo
Logistica

Os  principais fatores
relevantes para
determinar a

inadimpléncia: nivel de
escolaridade; faturamento
mensal do
empreendimento; tipo de
operacdo da atividade;
estrutura  do  negdcio;
finalidade do crédito;
valor da parcela; e por
fim, valor do contrato.

Camargos, Silva, Santos
e Rodrigues — 2010

Amostra composta por
25.616  processos  ou
contratos de crédito do
banco com as micro,
médias e  pequenas
empresas.

Consultaram os termos de
contrato  de  crédito,
usando como varaveis
informacdes
independentes  baseadas
em estudo de Guimarédes
(2002).

Tipo de técnica:
Multivariada — Regresséo
Logistica Bivariada

Os principais achados
foram: baixas
oportunidades; ser do

setor industrial; nivel de
informatizacéo
intermediario; e
gerenciadas por sdcios
que possuem diploma de
segundo grau; valor dos
bens do avalista;
experiéncia do s6cio no
negécio; e valor do
faturamento da empresa.

Fonte: Elaborado pelo autor

Diante da importancia do contexto até aqui discutido na revisdo da bibliografia,

principalmente quanto ao acesso ao mercado de crédito das micro, pequenas e médias

empresas no pais e o problematica de risco de inadimpléncia que as afligem e a evolucao dos

estudos que desenvolvidos ao longo dos anos. No proximo capitulo vai-se dedicar a aplicacédo

de procedimentos metodoldgicos com objetivo de identificar os fatores de risco de

inadimpléncia referentes as micro, pequenas e médias empresas pernambucanas que tomaram

crédito em uma agéncia bancaria privada.
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3 Procedimentos Metodolbgicos

Nesta secdo sdo abordados aspectos relacionados aos métodos cientificos empregados
para desenvolvimento deste trabalho. Assim, serdo apresentados: Os critério e elementos
utilizados na pesquisa; Os instrumentos de coleta de dados; A estruturacdo da andlise de

dados e os instrumentos estatisticos empregados.
3.1 Classificacao da pesquisa

De acordo com Gil (2007), o planejamento da pesquisa concretiza-se através de
utilizacdo de diversos elementos fundamentais para sua realizacdo. Por isso, torna-se
fundamental que sejam explicitados os elementos utilizados, iniciando-se pela classificagéo da
pesquisa.

Assim sendo, essa pesquisa € classificada como uma pesquisa Ex-post fact, na qual os
dados sdo originarios de fatos passados ou defasados. Isto €, foram utilizados dados
secundarios das micro, pequenas e médias empresas do Estado de Pernambuco que tiveram
seus pleitos de crédito aprovados por uma Agéncia Bancéria Privada na cidade de Recife. A
classificacdo assumida é a mesma apresenta anteriormente no Quadro 5, como segue:

e Micro empresa ¢é aquela com faturamento de 0 até R$ 500.000,00;

e Pequena empresa é aquela que tem faturamento maior que R$ 500.000 até R$

2.000.000,00.

Deste modo, partindo-se de pressuposto de uma abordagem quantitativa e descritiva
buscou-se identificar e comparar certas caracteristicas de uma determinada populacédo, neste
caso, como sujeitos do estudo empresas adimplentes e inadimplentes, cujo principal objetivo
seja de investigar se é possivel identificar os fatores de risco de inadimpléncia, a partir de
indicadores financeiros referentes as micro, pequenas e médias empresas pernambucanas que

tomaram crédito em uma instituicdo bancaria privada.
3.2 Populacao e amostra

A pesquisa adotou 0 método cross-section através do qual se faz um corte temporal

dos dados atinentes aos financiamentos concedidos pelo banco as empresas em estudo.
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A escolha desta categoria de empresa justifica-se pela importante contributo que tem
na economia do pais e do Estado de Pernambuco. Segundo dados da IBGE (2011) elas
representavam 99% de empresas do pais e respondiam por mais de 60% de empregos e rendas
geradas na economia brasileira.

Outrossim, elas também representarem maior preocupacdo para agentes financeiros,
em funcdo de elevado indice de inadimpléncia e de mortalidade dos mesmos no pais. Logo,
esta pesquisa é importante no sentido de identificar os principais fatores que explicam as
chances de inadimpléncia das micro, pequenas e médias empresas.

Trés segmentos entraram no estudo: comércio, servicos e industria e tém
respectivamente seguinte representacao: 55%, 35% e 10%.

As informacdes financeiras coletadas foram aquelas que representam a condicdo
presente no instante da coleta dos dados em 2012. Tais informacgdes de acordo com o banco
sdo atualizadas periodicamente, visando acompanhar a situacdo econdmico-financeira e
mercadoldgica de cada empresa. Servindo de parametros para definigdo em caso de renovagédo
do contrato ou novo pleito, e renegociacdo de empréstimo/financiamento.

As empresas incluidas nesse estudo utilizaram trés principais linhas de produtos
bancarios. A linha de capital de giro foi o mais utilizado representado por 61%; 20% para
investimento fixo e 19% para pagamento da divida. E o tipo de garantias mais oferecidas por
essas empresas foi o aval. Ela representa 53,8%; seguida de duplicatas a receber 25%; 15%
alienacdo fiduciaria e 6% outras garantias.

A carteira de varejo do banco na qual foi coleta as informacdes tinha um total de 638
clientes, cujo 384 encontravam com operacdes ativas, classificadas: micro, pequena e média
(conforme representada no quadro 14).

Do total de empresas ativas 80 foram selecionadas, distribuidos em dois grupos:
primeiro grupo, constituido por 52 empresas classificadas como adimplentes, pelo préprio
banco; e segundo grupo formado por 28 empresas consideradas inadimplentes.

O critério da selecdo considerou empresas que tomaram empréstimos entre 2009 a
2011 e que dispunham de informacbes completas que possibilitassem o célculo dos
indicadores financeiros.

No Quadro 14, é apresentado um resumo da distribuicdo quantitativa de amostra
utilizada para cada grupo de empresas adimplentes e inadimplentes selecionadas a partir do
banco de dados da Agéncia Bancéria, representadas por trés portes: micro, pequena e media

para cada grupo em estudo.
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Porte Adimplentes Inadimplentes Total %

Micro 6 9 15 19%
Média 9 13 22 28%
Pequena 37 6 43 54%
Total 52 28 80 100%

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do banco

3.3 Coleta dos dados

Os dados para fim de desenvolvimento deste estudo se deram a partir de banco de

dados de uma instituicdo bancaria privada do Recife. Foram coletadas informacdes relativas a

situacdo financeira das micro, pequenas e médias empresas do Estado de Pernambuco que

tomaram crédito entre 2009 a 2011, classificadas pelo banco conforme ilustradas no

Quadro 15.
Quadro 15 (3) - Classificagdo das empresas de acordo com o Banco
Classificacio Atributo Adimplentes | Inadimplentes | Total | Dias de Atraso

A Excelente 8 0 8 Sem atraso

B (B1, B2 e B3) Excelente 13 0 13 1 dia de atraso

C(C1,C2e(C3) Muito Bom 13 0 13 | 2 dias de atraso

D (D1, D2 e D3) Bom 13 1 14 | 5 dias entra em atengdo

E (E1,E2 e E3) Baixo e Ruim 3 6 9 Até 10 dias entra na fase
de monitoramento

F (F1,F2 e F3) Baixo 0 2 2 Entre 10 e 30 dias

G (G1,G2e G3) Muito Ruim 0 3 3 Entre 30 e 90 dias

H (H1, H2 e H3) Muito Ruim 0 16 16 Ent.re 90 e 180 dias ou
mais

Total 52 28 80

Fonte: Elaborado pelo autor a partir da classificacdo adotada pelo Banco

Com base no quadro acima, foi assumido como inadimplente, a empresa que possuia

atraso por mais de 10 dias. Essas empresas estdo classificadas nas letras E, F e G.

Para a empresa adimplente foi considerado o cliente/empresa sem atraso ou com

menos de 10 dias de atraso, classificados nas letras A, B e C.
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Aquelas empresas classificadas nas letras D apresentam risco moderado, j& aquelas
que se enquadram as letras F, G e H apresentam alto risco de perda financeira para o banco.
Quanto a localizacdo a maioria das empresas que compdem a amostra, equivalente a

81% sao provenientes da regido metropolitana do recife, e 19% séo do interior do Estado.
3.4 Selecdo e descricdo das variaveis explicativas

Nesta secdo apresenta-se o procedimento adotado para selecdo das principais variaveis
incluidas na pesquisa, evidenciando as férmulas, as justificativas, bem como a descri¢do de
cada variavel.

A escolha e defini¢do de grupos de indices financeiros utilizados nesta pesquisa foram
derivadas de dados coletados no cadastro das micro, pequenas e médias empresas da carteira
de varejo do banco, usando uma planilha, cuja informacdes referentes a situacéo financeira de
cada uma das empresas componente da amostra, como: segmento, localizacéo, porte, tipo de
garantia, tipo de financiamento, valor de empréstimo, valor de garantia, taxa de juros,
prazo média de recebimento das vendas, prazo médio de pagamento ao fornecedor,
prazo de financiamento, valor de capital de giro, dividas com outras empresas,
faturamento, valor de crédito a receber, valor em conta corrente no banco, valor de
outros ativos circulantes, valor de outros ativos fixos e o patriménio liquido.

Na posse das informacGes coletadas, foi possivel gerar 10 (dez) indicadores
financeiros em conformidade com as informacdes disponiveis, dos quais 9 (nove) foram
utilizados como variaveis explicativas para esse estudo, conforme a seguir:

e GARFIN (valor da garantia sobre o financiamento) — formado pelo valor da
garantia fornecida pela empresa no momento de pleito e o valor total de
financiado pelo banco.

e CDGFIN (capital de giro sobre o financiamento) — obtido pelo valor de capital de
giro solicitado pela empresa e o valor de financiamento.

e TJUR (taxas de juros) — considerou-se a taxa de juros cobrada pelo uso de crédito.

e LG (indice de liquidez geral) — inclui-se as informacGes do ativo (valor em conta
bancéria, aplicacbes financeiras, e valor de ativo fixo), bem como, 0 passivo
exigivel (valor de empréstimos contraidos no banco e em outros bancos).

e LC (indice de liquidez corrente) — consideraram-se os valores em conta corrente

da empresa, e suas aplicacdes financeiras e valor de empréstimo com vencimento
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em um ano (calculado o valor da parcela).

LIMED (indice de liquidez imediata) — incluem-se no calculo apenas os valores
em conta corrente da empresa mantida em banco e valor de empréstimo com
vencimento em um ano (calculado o valor da parcela).

ECP (endividamento de curto prazo) — o calculo considerou o valor de
empréstimo com vencimento em um ano (calculado o valor da parcela), neste
caso, 0 empréstimo para capital de giro.

ENDTOTAL (endividamento de total) — entrou no célculo o valor de empréstimo
com vencimento em um ano, e valor de empréstimo com vencimento mais de 12
meses (calculado o valor da parcela).

PMRYV (prazo médio de recebimento das vendas) — prazo informado ao banco no
momento de pleito.

PMPF (prazo médio de pagamento ao fornecedor) - prazo informado ao banco no

momento de pleito.

As justificativas e fontes que referenciaram estes indicadores estdo apresentadas

resumidamente no Quadro 16.

Quadro 16 (3) - Variaveis explicativas utilizadas no estudo

Codigo indice Operacionalizagao Justificativa Fontes
E:;I:lltlirir a psrslf;rgao d(e) Camargo; Camargo;
Valor da VGAR fginanciamento Ao mesmo Rodrigues; Silva,
GARFIN Garantia sobre VFIN . e . . | Santos (2010);
Financiamento wmmMWMmmnﬁmmmcmmoaﬂ
da garantia sobre o limite de & v
L5 (2010)
crédito.
Medir a necessidade de
Capital de Giro CDG recursos de curto praza para Camargo; Camargo;
financiar o ativo circulante. . .
CDGFIN sobre VFIN . Rodrigues; Silva;
Financiamento ' Assnp como mensurar o grat| g, o oq (2010)
de investimento em ativo
circulante da empresa.
Mensurar o impacto dos
custos financeiros sobre a
i x Principal inadimpléncia de uma | Corrar e Cappeleto
TJUR Taxa de Juros P empresa dada a diferenga ou | (2008)
mudan¢a nas diferentes taxas
de juros.
Mensurar a capacidade de | Kanitz (1978),
AC+RLP pagamento da empresa diante | Altman
LG Liquidez Geral _ das obrigagdes gerais de longo | (1968,1977), Matias
PC+ELP

prazo.

(1979), Beaver
(1966)
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Dimensionar a capacidade de

LC Liquidez AC pagamento da empresa dadas ganitz (11997686)’
Corrente — as obrigagdes de curto prazo. eaver ( )e
PC Matias (1978)
Medir a disponibilidade de | Assaf Neto e Brito
Liquidez pagamento da empresa em |(2008), Assaf Neto;
DISPONIL
LIMED Imediata _ relagdo as obrigacdes | Brito e Corrar
PC imediatas. (2009)
grllz%lltl:(i)as;farcom r?:cursospetsig Assaf Neto ¢ Brito
Endividamento PC . (2008) Assaf Neto;
ECP curto prazo. Caracterizar a .
de Curto Prazo PET dependéncia da empresa com Brito e Corrar
recursos de terceiros. (2009)
Avalia o peso de recurso de | Assaf Neto e Brito
Endividamento terceiro aplicado sobre o ativo | (2008)
PET
ENDTOTAL de Total AT da empresas. Assaf Neto; Brito e
Corrar (2009)
Prazo Médio Mede o tempo médio de ciclo
de de caixa da empresa. Quanto
PMRV Recebimento DR x 360 | menor melhor.
das Vendas VR
Prazo Médio FORN Mensura a | capacidade
PMPE de Pagamento | —————— x 360 apreseptada pela empresa em
COMP financiar sua atividade com

ao Fornecedor

recurso de terceiros

Fonte: elaborac&o propria

Adicionalmente, 0 Quadro 17 apresenta as varidveis que foram usadas para encontrar 0s
indicadores da pesquisa, como pode ser visto a seguir:

Quadro 17 (3) - Identificacdo das variaveis utilizadas para calcular os indices

Variavel Descricéo Variavel | Descrigédo

VFIN Valor de financiamento AT Ativo total

CDG Capital de giro VB Vendas brutas
VGAR Valor da garantia PET Passivo exigivel total
AC Ativo circulante DR Duplicatas a receber
PC Passivo circulante FORN Fornecedor

RLP Ativo realizavel a longo prazo COMP Compras

ELP Exigivel a longo praz TXJ Taxa de Juros
DISPONIB Disponibilidade (caixa e banco)

Fonte: elaboragdo prépria

As variaveis geradas (conforme Quadro 16) e aplicadas nessa pesquisa constituem em

sua maioria aquelas encontradas em muitos estudos para previsdo de inadimpléncia. S&o
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variaveis tradicionais (indicadores financeiros) mais recomendadas neste tipo de pesquisa,
conforme referéncias citadas no mesmo quadro 16.

Desta forma, os indicadores sdo tomados como prognosticadores de fatores de
inadimpléncia que vao possibilitar a aplicacdo da técnica de analise discriminante, com
finalidade de identificar, selecionar o melhor conjunto de variaveis que possam explicar a
inadimpléncia das micro, pequenas e médias empresas adimplentes e de inadimplentes do
Estado de Pernambuco.

Com base no Quadro 16, os indicadores financeiros empregados foram agrupados em
4 (quatro) conjuntos: liquidez ou solvéncia; endividamento; atividade e de informacdes de
financiamento, sendo este Ultimo escolhido pela conveniéncia do autor (GARFIN; CDGFIN;
TJUR). A seguir apresenta-se uma breve descricdo de cada um dos grupos.

i. Indicadores de Liquidez ou solvéncia — composto por um conjunto de trés
indicadores, que sdo: liquidez geral, liquidez imediata e liquidez corrente.
Conforme Matias (2009) os indicadores de liquidez sdo adotados, neste tipo de
estudo, por apresentarem grande capacidade de avaliar a eficiéncia das
empresas, quanto ao aspecto de capacidade de pagamento de obrigacdes dada a
utilizagdo de recursos de terceiros.

ii.  Indicadores da estrutura de endividamento — formado por dois indicadores, que
sdo: indice de endividamento de curto prazo e de endividamento total. Eles sdo
relevantes porque exprimem a proporcdo de participacdes de recursos de
terceiros que empresa usou para alavancar suas operagoes.

iii.  Indicadores do nivel de atividades — este grupo é composto por dois indices:
prazo médio de pagamento ao fornecedor (PMPF) e prazo médio de
recebimento das vendas (PMRV). Estes indicadores avaliam eficiéncia
funcional das empresas nas operacGes. Por exemplo: mede qual a capacidade
da empresa em financiar suas operagdes de curto prazo, atraves de equilibrio
nos prazos, com fornecedores, ou com recursos de terceiros, ciclo operacional
e financeiro.

iv.  Indicadores de financiamento — sdo formados pelo grupo de indicadores de
financiamento das empresas, quais sejam: capital de giro sobre financiamento;
valor da garantia sobre financiamento e taxa de juros. Eles permitem
identificar o grau de alavancagem da empresa, capacidade de pagamento e
necessidade de investimento em capital de giro, bem como o impacto de juros

sobre a estrutura de capital da empresa. Camargo et al. (2010) e Morais (2010)
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reportaram que o capital de giro apresenta enorme capacidade da discriminagao

de inadimpléncia das micro e pequenas empresas.

3.5 Tratamento e operacionalizacao dos dados

O tratamento dos dados consistiu em criar variaveis a partir dos dados coletados, a fim
de atender os objetivos especificos. Valeu-se de instrumentos estatistico conhecido como
andlise discriminante com emprego de pacote estatistico do software SPSS (Statistical
Package for the Social Sciences) versdo 18 e de Planilhas de Excel.

Analise discriminante é uma técnica estatistica que permite identificar as principais
diferengas entre as varidveis entre dois grupos, e quantitativo dessas variaveis sao necessarias
para obter a classificacdo dos individuos de uma determinada populacdo (CORRAR et al.
2012).

Kassali, J. e Kassai, S. (1998) sustentam que a analise discriminante, também chamada
de anélise do fator discriminante ou analise discriminante canbnica é uma técnica estatistica
desenvolvida a partir dos calculos de regressao linear e, ao contrério desta, permite resolver
problemas que contenham nao apenas variaveis numéricas, mas também variaveis de natureza
qualitativa.

Desde modo, os dados coletados na pesquisa de campo foram trabalhados pela técnica
de anélise discriminante que prescinde de seguintes etapas:

1. Atribuir codigos para as variaveis dependentes e independentes. Nesse caso,

atribuiu-se 0 para empresas adimplentes e 1 para empresas inadimplentes;

2. Avaliar os pressupostos de normalidade usando K-S e de igualdade de matriz de

variancia e covariancia através de M Box;

3. Estimar a funcédo discriminante pelo método spetwise forward,;

4. Verificar a significancia estatistica através de testes de igualdade das médias com

ajuda de Lambda de Wilks’ e Teste F;
5. Analisar a presenga de multicolinearidadade;
6. Obter as matrizes de classificacao;

7. Observar a classificacdo final avaliando o grau de acertos e erros da funcéo.

Assim, 0 modelo de analise discriminante padronizada assume a seguinte equacao:
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7= BIXI + B2X2 + Ban (7)

Em face da formulacdo da equacdo discriminante acima, testou-se para esse estudo a

funcdo de risco de inadimpléncia de crédito a seguir, composto por 10 variaveis conforme

apresentadas anteriormente, e é representada pela seguinte expressao:

Z = B,GFIN; + B,CDGFIN, + BsTJUR; + B4LGy4 + BsLCs + BLIMED; + B,ECP, (8)

+ BsENTOTALg + BsPMRVs + B1oXPMPF),

Onde Z — representa variavel dependente a ser explicada.

Os Bs séo parametros de estimacao; e

As variaveis independentes ou previsoras sao representadas pelos seguintes:

GARFIN (valor da garantia sobre o financiamento) — busca identificar o peso da
garantia sobre o financiado. Segundo Camargo et al. (2010), quando a propor¢éao
desse indicador for maior que 20% do financiamento tende a aumenta o risco de
inadimpléncia;

CDGFIN (capital de giro sobre o financiamento) — medir o grau de investimentos
em capital de giro de uma empresa;

TJUR (taxas de juros) — mensurar o custo financeiro e seu impacto sobre a
inadimpléncia das micro, pequenas e médias empresas;

LG (indice de liquidez geral) — avalia relaciona as aplicacfes em ativos ligados a
operacdo da empresa em face do capital de terceiros que financia a atividade da
empresa. Sao valores que representam bens, diretos e obrigacdes gerais da
empresa. Quando este indice apresentar valor: > 1 — situagdo positiva; < 1 —
situacdo negativa; = 1 — situacgdo regular;

LC (indice de liquidez corrente) — mede o0 quanto empresa possui em dinheiro, em
bens e direitos realizaveis no curto prazo para cada R$ 1 de dividas do mesmo
periodo. Quando este indice apresentar valor: > 1 — situacdo positiva; < 1 —
situacdo negativa; = 1 — situagéo regular;

LIMED (indice de liquidez imediata) — este quociente avalia a disponibilidade da
empresa face as suas obrigacdes correntes, indicando quanto a empresa possui para
cada R$ 1 de compromissos assumidos e que necessitam de liquidagdo imediata.

Quando este indice apresentar valor: > 1 — situacdo positiva; < 1 — situacdo
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negativa; = 1 — situagéo regular;

e ECP (endividamento de curto prazo) — indica a proporcao de obrigacdes de curto
prazo em relagcdo as dividas totais da empresa devera ser paga em curto prazo.
Caracterizando também a dependéncia da empresa com recursos de terceiros, ou
seja, 0 quanto a empresa esta sendo financiado pelos recursos de terceiro a serem
saldados em curto prazo. A interpretacdo que se da; quanto maior, pior e quanto
menor, melhor;

e ENDTOTAL (endividamento de total) — estabelece a relacdo entre recursos de
terceiros utilizados pela empresa em relacéo ao seu patrimonio liquido;

e PMRV (prazo médio de recebimento das vendas) — indica a quantidade de dias, em
média, que uma empresa espera para receber as vendas realizadas, ou seja, 0 tempo
médio de entrada de recursos em caixa (ciclo de caixa). Quanto menor, melhor;

e PMPF (prazo médio de pagamento ao fornecedor) — vai evidenciar a quantidade
média de dias que a empresa demora em efetuar pagamento aos seus fornecedores.

Quanto maior, melhor.

Apbs a definicdo da equacdo discriminante. Foi utilizado o software estatistico SPSS
para estimacdo da funcdo discriminante. Onde a variavel dependente assume natureza
qualitativa ou categorica, representados empresas adimplentes e inadimplentes. Enquanto as
variaveis independentes ou previsoras sdo quantitativas e representadas pelos numeros
inteiros.

Primeiramente foram aplicados os testes de normalidade Kolmogorov-Smirnov para as
variaveis independentes do estudo. Devido a esse teste ndo assinalar a normalidade das
variaveis, realizou a substituicdo pelos seus logaritmos, conforme a orientacdo de Hair et al.
(2005), procedimento que garantiu a normalidade das mesmas.

Na sequéncia aplicou-se a técnica estatistica discriminante, atribuindo a variavel
dependente valores:

e 0 (zero) para categorias de empresas adimplentes;

e 1 (um) para empresas inadimplentes.

Assim, a estimacao da equacdo linear foi calculada a partir da equacéo 4, que é a base
do modelo de previsao de inadimpléncia, a partir do método passo a passo conhecido como
stepwise forward. Para Assaf Neto; Brito (2008) este método é baseado em um algoritmo
estatistico que inclui ou exclui da equacdo discriminante a varidvel independente de acordo

com sua importancia ou peso que representa dentro do grupo.
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A etapa seguinte consistiu em classificar os dois grupos de empresas, alocando-as em
seus respectivos grupos. Atraves de teste de igualdade das médias que utiliza estatistica
Lambda de Wilks’ e Teste F, é identificado a significancia estatistica das variaveis
explicativas e aqueles que entraram na funcdo discriminante. J& as correlacbes entre as
variaveis sdo observadas com finalidade de identificar a presenca de multicolinearidade.

Através da matriz da estrutura sdo relacionados os valores das varidveis explicativas
por ordem de importancia, demonstrando sua relacdo com a funcdo discriminante. A funcéo
discriminante padronizada é determinada com seus respectivos variaveis e escores.

Para avaliar a capacidade de previsdo do modelo, constitui-se uma a matriz de
classificacdo final, uma tabela onde é apresentada a quantidade de acertos e erros de
classificacdo realizada pela funcdo discriminante, a partir de observacfes originais das
amostras das duas categorias de empresas em estudo. O output apresentada nesta tabela
permite avaliar os percentuais de acerto e erros da classificagdo da fungéo discriminante.

Ap0s a determinacdo de percentuais de acertos a partir da funcdo discriminante, foi
esbocada a validacdo cruzada, ou seja, amostra de validacdo, realizada somente com variaveis
em andlise, onde cada um dos casos € classificado pelas funcdes derivadas de todos os casos
que ndo entrem na analise, ou seja, aqueles com maior capacidade explicativa no modelo.

O mesmo procedimento foi aplicado para testar os modelos de Kanitz e Matias,
conforme disposto no objetivo especifico. Cumpre dizer que, a escolha para aplicacdo dos
modelos discriminantes apresentados por estes autores em suas pesquisas, para as micro,
pequenas e médias empresas pernambucanas foi com base em simples conveniéncia do autor.

No capitulo que segue apresenta-se os resultados obtidos a partir da aplicacdo da
técnica de andlise discriminante para as micro, pequenas e médias empresas em estudo.
Seguida de apresentacdo dos modelos de insolvéncia de Kanitz e Matias para verificar sua

aderéncia para as categorias de empresas pesquisadas.
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4 Apresentacéo e analise de resultados

Com objetivo de atender as premissas de normalidade das varidveis prognosticadoras,
foram observados adequacidade dos pressupostos de uma analise discriminante multipla,
como: normalidade das variaveis explicativas; linearidade; auséncia de outliers; auséncia de
multicolinearidade e a homogeneidade de matrizes da variancia e covariancia.

Para verificar a condicdo de normalidade (Tabela 14 Apéndice) dos dados sob
analise, foi aplicado o teste Kolmogorov Smirnov (K-S). E um teste que examina se
determinada série de dados atende a distribuicdo normal esperada.

A partir do resultado do teste, verificou-se que todas as variaveis testadas violam a
condicdo de normalidade, isto é, todos rejeitaram a hipotese nula de que a distribuicdo da série
testada seja normal.

Para solucionar esse problema de ndo normalidade, foi feita a transformacéo
Logaritmica nas variaveis, exceto a variavel Liquidez Geral por apresentar correlacdo muito
forte (99,4%) com a Liquidez Corrente, portanto, retirada da analise, também por apresentar
menor grau de acuraria na classificacdo quando incluido em analise sem Liquidez Geral.

Na Tabela 15 em apéndice estdo mostrados os resultados do novo teste de
normalidade. Onde em virtude do resultado da transformacdo logaritmica a amostra foi
reduzida para 73.

Em seguida aplicou-se o teste M Box para identificar a premissa da homogeneidade de
matriz de variancia e covariancia. A Tabela 16 mostra o resultado de teste da matriz de
covariancia, onde se avaliou as possiveis quebras das premissas do modelo discriminante,
quanto a igualdade das matrizes de variancia e covariancia entre os grupos. Com resultado
significativo um p-valor (sig.) de 0,146, maior que o nivel de significancia 0,05, assim é
atendida a premissa de igualdade das matrizes de covariancia, o que fornece prerrogativas
para aplicacdo da técnica estatistica de analise discriminante multipla.

Verificou-se também a adequacdo da fungdo discriminante a hipoOtese de baixa
correlacéo entre as variaveis independentes, assim, na Tabela 1 € apresentado o resultado da
andlise das correlacbes, onde é observada se existe presenca de multicolinearidade entre as

variaveis.
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Tabela 1 (4) - Correlagdo combinada de varidveis explicativas

Estd apresentado um resumo do resultado da matriz de correlagBes entre as principais varidveis explicativas
utilizadas, ou seja, os indices: valor da garantia sobre o financiamento (GARFIN), capital de giro sobre o
financiamento (CDGFIN), taxas de juros (TJUR), indice de liquidez geral (LG), indice de liquidez corrente (LC),
indice de liquidez imediata (LIMED), endividamento de curto prazo (ECP), endividamento de total
(ENDTOTAL), prazo médio de recebimento das vendas (PMRYV), prazo médio de pagamento ao fornecedor
(PMPF).
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GARFIN 1,000
CDGFIN ,181 1,000
TJUR ,067 ,043 1,000
LC ,063 -,109 , 319 1,000
LIMED -,013 -,124 -,199 ,207 1,000
ENCUP ,134 ,159 ,268 ,280 -,032 1,000
ENDITOTAL ,052 -,022 -, 184 -,673 -,073 -,265 1,000
PMRV ,004 -,276 -,106 ,064 ,102 -,031 ,020 1,000
PMPF ,034 -,021 -,221 -, 157 ,048 ,073 ,025 ,385 1,000

Fonte: Elaboracdo propria a partir do SPSS

O resultado da matriz de correlacéo ilustrada na Tabela 1 permitiu a identificacdo dos
possiveis casos de multicolinearidade, cuja existéncia podera afetar significativamente o
processo de alguma das premissas da andlise discriminante e o processo de Stepwise. O
resultado dessa verificacdo sugere que a maioria dos indicadores utilizados para este estudo
tem baixa correlacdo, o que de um modo geral, pode assumir pela ndo violagao de pressuposto
para analise discriminante.

Atendido os pressupostos de uma analise discriminante, deste ponto em diante €
apresentada cada etapa para sele¢do dos indicadores com maior capacidade explicativa para
ocorréncia de inadimpléncia.

Inicialmente, apresentam-se na Tabela 2 as estatisticas descritivas (média e desvio-
padrdo) para um conjunto de dados de 73 amostras utilizadas no estudo, apos transformacéo
logaritmica das empresas adimplentes e inadimplentes. Esta tabela resume os 5 (cinco)
indicadores significativas que entraram no célculo da funcdo discriminante apresentadas na
Tabela 3. Por conveniéncia em termos de analise, resolveu-se ndo apresentar na Tabela 2 a
sequir, as médias e desvios dos indicadores que nao foram significativas pelo teste de
igualdade das médias (lambda de Wilk’s) Tabela 3.
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Tabela 2 (4) - Estatistica descritiva dos indicadores que entraram na fungdo descriminante

Estdo apresentadas as estatisticas descritivas simples (média e desvio-padrdo) em valores absolutos das cinco
principais varidveis explicativas significativas para este estudo sobre risco de inadimpléncia que sdo: valor da
garantia sobre o financiamento (GARFIN), taxas de juros (TJUR), indice de liquidez corrente (LC), indice de
liquidez imediata (LIMED), prazo médio de pagamento ao fornecedor (PMPF), separadas de acordo com o seu
status de Adimplente e Inadimplente.

Variaveis de Risco Média Desvio Padrao

Adimplente  Inadimplente Adimplente Inadimplente
Garantia/financiamento (GARFIN) 44.687,16 54.473,71 83.875,95 132.881,60
Taxa de juros (TJUR) 2,39 3,22 1,11 1,24
Liquidez corrente (LC) 2,64 0,22 5,07 0,87
Liquidez imediata (LIMED) 0,11 -0,05 0,82 0,11
Prazo médio de pagamento ao 12,14 0,81 19,57 13,49
fornecedor (PMPF)

Fonte: Elaboracdo propria a partir do SPSS

Pela comparacdo das médias dos grupos de empresas adimplentes e inadimplentes
observados na Tabela 2, é possivel identificar que na média, as garantias exigidas para
financiamento (GARFIN) das empresas inadimplentes é maior (54.473,71). Logo, na pratica
isso mostra que os bancos tendem a exigir maior garantia para empresas com altas
probabilidades de risco, quando seus indices de rating foram elevados; e as taxas juros
(TJUR) cobradas as empresas inadimplentes também foram maiores com uma média
equivalente a 3,22 em relacdo as empresas adimplentes que tem uma média de 2,39, o que
sugere um custo de capital mais elevado, sendo, portanto, mais caro, tem correlacdo positiva
com risco dessa categoria. Ja quanto aos indicadores de liquidez denota-se que empresas
inadimplentes apresentaram baixa liquidez corrente (LC) e liquidez imediata, respectivamente
equivalente a 0,22 e -0,05. Isto significa dizer que, de cada R$ 1,00 de obrigacdes contraidas
em curto prazo elas tém apenas R$ 0,22 e R$ -0,05 centavos para fazer face as mesmas. Ja o
prazo médio de pagamento ao fornecedor (PMPF) é maior (12,14) para empresas adimplentes.
Isto pode sinalizar uma vantagem para o ciclo de caixa desta categoria em relagéo as empresas
inadimplentes, quanto a necessidade de manutencédo de disponibilidade.

Com objetivo de comparar as diferencas significativas entre as médias dos indicadores
financeiros das empresas adimplentes e inadimplentes, no sentido de atender o segundo
objetivo especifico desta pesquisa, realizou-se o teste Lambda Wilks’, que é um teste que
assume valores variando de 0 a 1 e tem a funcdo de estabelecer a igualdade de médias dos

grupos, verificando qual (is) variavel (is) é (sdo) melhor (es) discriminadora(s) para 0s grupos
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em estudo. E um teste que permite mensurar a contribuicio que cada variavel individualmente
presta antes de construcdo da funcdo discriminante.

Os valores proximos a 0 (zero) indicam grandes diferencas entre as médias das duas
populacdes (CORRAR; PAULO; DIAS FILHO, 2012).

Esse teste foi obtido (1) a partir da razdo entre a soma dos quadrados dos erros dentro
dos grupos de empresas adimplentes e inadimplentes e a soma dos quadrados dos erros totais
das mesmas (conforme mostra a equacao), representando assim a proporcao da variabilidade
total que néo € explicada pelas diferencas entre os grupos. A férmula empregada para calculo

do valor de A € descrita pela seguinte expressao:

_ see
A= S0t 9)

Onde SQe = X (y - 7 )? representa a soma dos quadrados dos erros dentro dos grupos de
empresas adimplentes e inadimplentes.

SQt =X (Y -y )2 = ¢ soma dos quadrados dos erros totais das empresas adimplentes e
inadimplentes.

a) y=variavel em estudo
b) §=valor médiadoy’
¢) = valor estimado doy

Dado que a distribuicdo exata de Lambda ndo € conhecida, utiliza-se uma
transformacdo que possui a distribuicdo F com p (N - p - 1) graus de liberdade. Onde N
representa 0 tamanho da amostra e o p nimero total de varidveis explicativas (NOBREGA,
2010). A equacdo abaixo representa sua operacionalizacao:

O F de Fisher ou F-ANOVA, foi utilizado para interpretacdo e avaliagcdo do teste U.
Para o teste, quando o valor obtido pela variavel for menor que o nivel de confianca de 5%,

indica existéncia significativa de diferenca das medias no grupo.

- (5)(2) a

Para classificacdo das empresas, foi usado 0 processo passo a passo stepwise de
remogdo das varidveis com maior valor de “p” seguido de recélculo do modelo com as

variaveis remanescentes. Continuou-se, até se ter apenas variaveis com p<,05 na funcdo. Isto



72

é, com emprego do método stepwise foward € realizado teste e reteste em cada etapa.
A Tabela 3 apresenta resultado do teste de igualdade das médias para cada uma das
varidveis das empresas adimplentes e inadimplentes, como forma de identificar as diferencas

significativas entre elas.

Tabela 3 (4) - Teste de igualdade das médias para indicadores financeiros das empresas adimplentes e
inadimplentes

Estdo apresentadas as varidveis utilizadas para analise de teste de igualdade das médias para as empresas
adimplentes e inadimplentes, que séo: valor da garantia sobre o financiamento (GARFIN), capital de giro sobre o
financiamento (CDGFIN), taxas de juros (TJUR), indice de liquidez geral (LG), indice de liquidez corrente (LC),
indice de liquidez imediata (LIMED), endividamento de curto prazo (ECP), endividamento de total
(ENDTOTAL), prazo médio de recebimento das vendas (PMRV), prazo meédio de pagamento ao fornecedor
(PMPF).

Variaveis de Risco Wilks' Lambda F df1l df2 Significancia

Valor de Garantia/Financiamento ,886 9,133 1 71 ,003
Valor Capital de Giro/Financiamento ,897 8,154 1 71 ,006
Taxa de Juros ,926 5,651 1 71 ,020
Liquidez Corrente 955 3,310 1 71 ,073
Liquidez Imediata ,940 4,519 1 71 ,037
Endividamento de Curto Prazo 974 1,880 1 71 175
Endividamento Total ,964 2,644 1 71 ,108
Prazo Médio de Recebimento das ,998 ,127 1 71 ,722
Vendas

Prazo Médio de Pagamento ao ,897 8,112 1 71 ,006
Fornecedor

Fonte: elaboragdo prdpria a partir do SPSS

Na Tabela 3 onde sdo comparadas as médias das duas populacdes em estudo, podem
ser identificadas quais variaveis sdo significativamente diferentes em uma base unitaria para
o0s dois grupos de empresas do estudo (adimplentes e inadimplentes). Neste caso, 5 (cinco)
indicadores (valor de garantia/financiamento; valor capital de giro/financiamento; taxa de
juros; liquidez imediata e prazo médio de pagamento ao fornecedor) apresentaram
significancia estatisticas quando selecionados pelo Lambda e teste F-ANOVA de fator Unico.
Estes indicadores mostram que as médias populacionais das empresas adimplentes e
inadimplentes s&o significativamente diferentes quando comparados as demais indicadores
financeiros estudados.

A partir da Tabela 3, estdo determinados na Tabela 4 tdo somente os indicadores que
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integraram o célculo da fungdo canénica discriminante, por apresentarem maior capacidade de
discriminacdo para classificacdo final dentro do grupo das empresas. Por outro lado, significa
dizer que sdo indicadores que reunem as principais caracteristicas de diferenciacdo entre as

empresas adimplentes e inadimplentes.

Tabela 4 (4) - Variaveis incluidas/removidas na fungdo discriminante a, b, ¢, d

Estdo apresentadas unicamente as variaveis explicativas com significancia estatistica e que entraram no calculo
da funcéo discriminante. Elas sdo: valor da garantia sobre o financiamento (GARFIN), taxas de juros (TJUR),
indice de liquidez corrente (LC), indice de liquidez imediata (LIMED), prazo médio de pagamento ao fornecedor
(PMPF).

Wilks' Lambda

Etapas Variaveis Incluidas Estatistica dfl df2 df3 Exact F
Estatistica dfl df2  Sig.
1 Valor de Garantia/Financiamento ,886 1 1 71 9,133 1 71 0,0035
(GARFIN)
2 Prazo Médio de Pagamento ao ,799 2 1 71 8,804 2 70  0,0004
Fornecedor (PMPF)
3 Liquides Corrente (LC) ,746 3 1 71 7,837 3 69 0,0001
4 Liquidez Imediata (LIMED) ,684 4 1 71 7,851 4 68 0,0000
5 Taxa de Juros (TJUR) ,618 5 1 71 8,284 5 67 0,0000

A cada passo, a varidvel que minimiza o Lambda dos Wilks geral ¢ inserido.
a. O numero maximo de passos ¢ de 18.

b. F parcial minima para entrar é 3,84.

c. F parcial méaxima para remover € 2.71.

d. Nivel F, a tolerancia, ou VIN insuficiente para posterior calculo.

Fonte: elaboragdo prdpria a partir do SPSS

Em cada etapa do teste, conforme apresentado na Tabela 4, entraram tdo somente no
grupo para andlise, aquelas variaveis que minimizam o A global. Deste modo, o indicador com
maior capacidade explicativa para os dois grupos de empresas € o valor garantia sobre
financiamento (GARFIN) com desejavel A de Wilks’s. Isto corrobora a concluséo de estudos
de Zica (2007) de que as MPE’s sdo defrontadas com maior exigéncia para apresentacdo da
garantia no momento de pleito de crédito, que segundo os mesmos constituem fatores
primordiais para obtencdo de empréstimos.

E importante destacar a mudanca ocorrida no resultado da igualdade das médias
apresentada na Tabela 3. A varidvel CGDFIN (valor capital de giro/financiamento)

apresentou um nivel de significancia satisfatorio (0,006) pela média de raiz unitaria, porém,
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ela ndo foi incluida na funcdo discriminante derivada pelo método passo a passo. A
explicagdo para exclusdo dessa variavel deve-se em funcdo de apresentar menor capacidade
explicativa quando incluida dentro do grupo. J& a LIMED (liquidez imediata) que nédo foi
significativa (0,073) em uma base unitaria passou a integrar a funcéo discriminante.

Contudo, pelo teste de igualdade das médias foram selecionadas 5 (cinco) indicadores
(Tabela 4). H& necessidade de mensuracdo da capacidade de previsdo da fungdo
discriminante, de forma a diagnosticar seu poder de explicacdo através dos indicadores

incluida na funcdo. Na Tabela 5 é apresentada esta analise.

Tabela 5 (4) - Teste da fungéo discriminante

Estd apresentada a avaliacdo da capacidade que a fungdo discriminante tem para previsdo de risco de
inadimpléncia a partir das 5 (cinco) varidveis independentes selecionadas na Tabela 4, sendo que para essa
medic&o os instrumentos de andlise sdo: autovalores, a variancia da funcédo e a correlagdo candnica.

Funcio Eigenvalue % de Variancia % Acumulado Correlagao Candnica

1 ,618" 100,0 100,0 ,618

Fonte: elaboragdo prdpria a partir do SPSS

O eigenvalue (autovalor) mostrado na Tabela 5 foi obtido pela razdo da matriz de
soma dos quadrados entre 0s grupos para a mesma soma dentro do grupo. De modo que
grandes autovalores implicam fungdes superiores, ou seja, melhor € o poder de explicacdo da

funcio discriminante. E representada conforme a equagao a sequir:

SQeg (11)

SQdt

Eigenvalue =
Onde:

SQeg — representa a matriz da soma dos quadrados dos indicadores entre 0s grupos de
empresas adimplentes e inadimplentes; e

SQdt — representa a matriz da soma dos quadrados totais dentro dos dois grupos.

Conforme Palmuti e Picchiai (2010) o autovalor evidencia o poder de explicacdo do
modelo. E uma medida relativa de quéo diferentes os grupos s&o na funcéo discriminante, ou
seja, quanto mais afastados de 1 (um) forem os autovalores, maiores serdo as variacGes entre
0s grupos explicadas pela funcao discriminante.

Pelo resultado apresentado na Tabela 5, pode-se sustentar que a funcdo discriminante
apresenta um autovalor significativo, equivalente a 100% (0,618/0,618). Isto é, para esta

funcdo as variaveis explicativas que apresentaram significancia estatistica e que foram
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selecionadas pelo Lambda na andlise de igualdade das médias (Tabela 3 e 4) para entrar na
andlise discriminante, sdo as que mais contribuem para diferenciacdo entre os grupos pela
grande capacidade de explicacdo obtida.

Ja a correlacdo candnica disposta na Tabela 5, foi utilizada para medir o grau de
associagédo entre os escores discriminantes e 0s grupos de empresas. Pelo resultado, conclui-se
pela existéncia de elevada correlagdo do autovalor com a fungdo discriminante, o que
significa dizer que 61,8% da variancia das empresas adimplentes e inadimplentes (variaveis
dependentes) sdo explicadas pelos cinco indicadores selecionados através do teste A (lambda)
e apresentados na Tabela 4 (valor de garantia/financiamento (GARFIN), prazo médio de
pagamento ao fornecedor (PMPF), liquides corrente (LC), liquidez imediata (LIMED), taxa
de juros (TJUR)). Na pratica, pode-se justificar que tais indicadores que integram a funcgéo
discriminante tem forte associacdo com adimpléncia e/ou inadimpléncias das empresas
estudadas.

Em seguida foi testada a consisténcia da fungdo discriminante. Ele é realizado com o

teste de hipdtese de Lambda de Wilk’s estabelece seguintes hipoteses:
Ho - média populacional das empresas adimplentes e inadimplentes é igual;
H;- média populacional das empresas adimplentes e inadimplentes é diferente.

O objetivo desse teste é nao aceitar a Hp, ou seja, as médias devem ser
significativamente diferentes para melhor discriminar os grupos. Esse teste € obtido a partir
do determinante da matriz de soma dos quadrados e produtos cruzados dentro dos grupos e do
determinante da matriz da soma dos quadrados e produtos cruzados totais, conforme

apresentada na Equacéo 9.

Tabela 6 (4) - Medida de avaliacdo de consisténcia da fungdo discriminante

Apresenta o resultado do teste de consisténcia da fungdo discriminante cuja estatistica de medi¢do empregada é
Qui-quadrado, que € uma estatistica que mede a associacdo que determinada populagdo tem em relacéo a outra.

Teste da Funcéo Wilks' Lambda Qui-quadrado Df Sig.

1 ,618 32,969 5 ,000

Fonte: elaborado pelo autor a partir de SPSS

Pelo resultado do teste disposto na Tabela 6, foi rejeitada a hipotese nula cujo p-valor
(sig) de 0,000 é menor do que o a (nivel de significancia) de 0,05. Isto significa que os indices
que compdem a funcdo discriminante constituem elementos diferenciadores para as duas

populagdes formadas por 73 empresas, sendo 50 adimplentes e 23 inadimplentes.
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No sentido de identificar um conjunto de indicadores que possam ser utilizados como
previsores de inadimpléncia mais proximos da realidade das empresas em estudo em resposta
do terceiro objetivo desta pesquisa. E apresentada Tabela 7 a matriz de estrutura de todas as
varidveis explicativas, com seus respectivos escores discriminantes. Os indicadores estdo
relacionados por ordem de grandeza do valor absoluto das cargas canonicas e sua correlagdo
dentro da funcdo discriminante. Segundo Naresh (2005, p. 489-490), cada coeficiente (cargas
canonicas) representa a variancia com que a variavel explicativa participa na funcao
discriminante.

Tabela 7 (4) - Cargas canonicas das variaveis explicativas

Estdo apresentadas as variaveis independentes utilizadas para este estudo, com suas respectivas cargas canonicas
(pesos) na funcéo discriminante, organizadas por ordem de importancia de valor absoluto, sem levar em conta o0s
sinais. Elas sdo: valor da garantia sobre o financiamento (GARFIN), capital de giro sobre o financiamento
(CDGFIN), taxas de juros (TJUR), indice de liquidez geral (LG), indice de liquidez corrente (LC), indice de
liquidez imediata (LIMED), endividamento de curto prazo (ECP), endividamento de total (ENDTOTAL), prazo
médio de recebimento das vendas (PMRV), prazo médio de pagamento ao fornecedor (PMPF).

Variaveis de risco Cargas canonicas
GARFIN ,456
PMPF -,430
TJUR ,359
ENDTOTAL ,325°
LIMED ,321
LC -,275
PMRV -,216°
CDGFIN ,122%
ECP -,028?

a. sdo variaveis nao utilizadas na analise. Cargas canonicas ou discriminatoria
Fonte: elaboragdo prdpria a partir do SPSS

A ordem da importancia de classificacdo dos coeficientes na Tabela 7 se baseia na
magnitude das cargas canbnicas de cada um. Nesse caso pelos valores absolutos, a variavel
garantia/financiamento (GARFIN) reafirma como indicador de inadimpléncia mais
importante, visto que tem maior carga canénica. O impacto de cada um desses indicadores
usado na fungdo discriminante € associado ao seu peso e tem a seguintes leitura: quanto mais
positivo for um ndmero associado a uma variavel, maior seu peso ou impacto para
ocorréncia de inadimpléncia.

Desta forma, utilizando-se todos os indicadores financeiros das empresas adimplentes
e inadimplentes dispostas na Tabela 7, possibilitou & determinacdo da funcéo discriminante

expressa através da equacgdo a seguir, como forma de identificar e selecionar um conjunto de
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indicadores que melhor representam as empresas pernambucanas:
Z = 0,456GFIN; + 0,122CDGFIN; + 0,359TJUR;3 — 0,275LCs + 0,321LIMED¢ — 0,028 ECP4

+0,325ENTOTALg - 0,216PMRVy - 0,430PMPF (12)

Com a funcdo discriminante formada, resultante das cargas candnicas de cada
indicador disposta na Tabela 7. Foi possivel realizar a ponderacdo dessas cargas, 0s quais
representam coeficientes de cada indicador (variavel explicativa) na funcdo discriminante
(equacdo 12) com cada valor gerado no célculo dos indicadores, obtidos a partir informacdes
coletas no banco. Assim, ap0s os cdlculos, foram selecionados tdo somente, conforme
apresentada na Tabela 8, os indicadores financeiros (variaveis explicativas) com melhor poder

de discriminacéo.

Tabela 8 (4) - Coeficientes padronizados da funcao discriminante canonica

Estdo apresentadas aquelas varidveis explicativas que entraram no célculo da fungdo discriminante, sdo elas:
valor da garantia sobre o financiamento (GARFIN), taxas de juros (TJUR), indice de liquidez corrente (LC),
indice de liquidez imediata (LIMED), prazo médio de pagamento ao fornecedor (PMPF), e que correspondem as
variaveis selecionadas no teste de igualdade das médias.

Coeficiente da funcao

Variaveis de Risco
1

Valor de garantia/financiamento ,562
Taxa de juros ,485
Liquidez corrente -,681
Liquidez imediata ,602
Prazo médio de pagamento ao fornecedor -,459

Fonte: elaborado pelo autor a partir de SPSS.

Assim, com base nos resultados apresentados na Tabela 8, foi possivel identificar um
conjunto de 5 (cinco) variaveis significativas que compdem a fungdo discriminante e que
podem ser tomados como previsores mais préximos da realidade das empresas em estudo,
quais sejam: valor de garantia/financiamento; taxa de juros; liquidez corrente; liquidez
imediata; prazo médio de pagamento ao fornecedor, os mesmo selecionados pelo teste de
Lambda. Sendo que é notavel que trés dos indicadores selecionados pela fungdo discriminante
padronizada com sinais positivos, evidenciam influencias positiva para ocorréncia da
inadimpléncia das empresas estudadas, de modo que um aumento de seus valores provoca
elevacdo na probabilidade de inadimpléncia.

Enquanto que a liquidez corrente, obtido pela relacdo de ativa circulante com passivo
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circulante, demonstra baixa influéncia sobre inadimpléncia das empresas adimplentes e
inadimplentes, pelo sinal negativo que apresenta na funcdo discriminante, isto se explica pelo
fato de que, as micro, pequenas e médias empresas demandam mais capital para investimento
em tesouraria (ativo circulante financeiro e passivo circulante financeiro) representado pela
liguidez imediata, o que justifica, portanto, mesmo havendo a presenca do elevado
investimento em necessidade de capital de giro (ativo circulante operacional e passivo
circulante operacional) ndo produz grandes impactos sobre inadimpléncia, isto € se
considerados sob aspectos de uma andlise de indicadores dindmicos. J& o prazo medio de
pagamento ao fornecedor que também repete 0 mesmo comportamento, evidenciando que tem
pouco influencia sobre inadimpléncia, deve-se porque a caracteristica da categoria de empresa
em estudo ndo consegue na préatica obter prazos de pagamento dilatados, passando a depender
sobretudo de compras a vista.

Na sequéncia, a partir da Tabela 8, a representacdo da equacdo final da funcéo
discriminante que € utilizada para classificar as empresas em adimplente ou inadimplente é

expressa como segue:
Z =0,562 GARFIN; + 0,485TXJ; — 0,681LCs + 0,602 LIMED¢ - 0,459PMPF 1 (13)

Antes de passar a classificar as empresas pela funcdo discriminante, deve-se
estabelecer um ponto de corte. Assim, foram calculados os centroides dos dois grupos, que
representam, respectivamente, a média das fun¢bes discriminante de cada grupo, neste caso,
tomadas como ponto critico (Z critico) para classificacdo final dos dois grupos em certos ou
errados.

Tabela 9 (4) - Centroide dos grupos

Estdo apresentados os centroides dos dois grupos, isto €, a média das médias de cada grupo de empresas
adimplentes e inadimplentes resultante da funcéo discriminante.

Classificacao Média
Adimplentes -0,526
Inadimplentes 1,143

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de SPSS

Como nesse trabalho as amostras independentes tém tamanhos distintos, a

determinacéo do ponto critico assume a formulagédo que segue:

_ (N1X; + NpX3)

(N1 +X;) (19
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Onde:

Z = representa escore critico para n diferente

N, = tamanho da amostra das empresas adimplentes
N, = tamanho da amostra das empresas inadimplentes
X =media ou centroide de empresas adimplentes

X, = media ou centroide de empresas inadimplentes

Assim, a partir das médias dos dois grupos e quantidades de cada amostra (0 =
adimplentes 50 observagdes e 1 = inadimplentes 23 observacbes) foi possivel calcular os
centroides (ponto critico) pela equacdo 14, aplicando os valores citados e as médias da Tabela
9:

(50%(-0,526) + (23*1,143))
Z= =0,000136 (15)
(50 +23)

O ponto de corte foi definido em 0,000136, que é o valor de referéncia que minimiza o
numero de classificacBes incorretas. Com a determinacdo do ponto critico (Z), as empresas
foram classificadas em determinado grupo tomando como base o calculo dos seus indices e,
multiplicados pelos respectivos pesos obtidos através coeficientes padronizados da funcéo
discriminante candnica (equagéo 13). O resultado final da soma final do produto de cada
indice componente da funcdo discriminante, com seus respectivos pesos € comparado com
escore critico (0,000136) para integrar a um determinado grupo de classificacéo.

Logo, cada observacdo foi calculada e o seu respectivo escore fora gerado. Sendo
assim, foi classificada uma empresa como adimplente quando seu valor (escore
descriminante) for maior que o ponto de corte, do contrario recebe classificagdo como
inadimplente.

Para avaliar a capacidade preditiva da funcdo discriminante, elaborou-se uma matriz
de classificacdo onde pode ser observada a quantidade de empresas classificadas de forma
correta ou incorreta pela funcdo discriminante. Nas Tabelas 10 e 11 estdo apresentados os
resultados de classificagdo estatistica com grupo original de validacdo cruzada.

Esta etapa consistiu em avaliar o grau de acuracia do modelo discriminante, na qual a
eficiéncia de um modelo discriminante é avaliada pelo seu nivel de precisdo na classificacdo

das observacdes.
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Tabela 10 (4) - Resultado da classificagéo de risco de inadimpléncia das empresas

Classificacdo das empresas com base na estimagdo da funcéo discriminante (ver equacdo 3) a partir de dados
originais, com uma amostra contendo 73 empresas, na qual foram utilizadas seguintes variaveis: valor da
garantia sobre o financiamento (GARFIN), taxas de juros (TJUR), indice de liquidez corrente (LC), indice de
liquidez imediata (LIMED), prazo médio de pagamento ao fornecedor (PMPF), e que correspondem as variaveis
selecionadas no teste de igualdade das médias como mais importantes e com maior capacidade explicativa para
verificacdo da precisdo dos acertos e erros na classificacdo das empresas pela funcdo discriminante em
adimplentes e inadimplentes.

Previsao de Participacdo em Grupo

Empresas Total
Adimplentes Inadimplentes
Adimplentes 42 8 50
Estimacgédo
Inadimplentes 4 19 23
Original

9% de acertos e Adimplentes 84,0 16,0 100

erros Inadimplentes 17,39 82,61 100

a. 83,30% do grupo original corretamente classificado.
Para dados originais, quadrado da distancia Mahalanobis ¢ baseado em fungdes candnicas.

Fonte: elaborado pelo autor a partir de SPSS.

A partir da condicdo acima descrita, temos para esse estudo, pelo uso de anélise
discriminante com dados originais o0 seguinte: para empresas adimplentes foram classificadas
corretamente 84% e 16% incorretamente. Enquanto que para empresas inadimplentes 82,61%
acertou a classificacdo e em 17,39% errou a mesma. O nivel de acuréacia ou precisdo total
obtida pela funcéo discriminante com dados originais foi de 83,3%. O percentual referente ao

grau de precisdo pode ser determinado pelo seguinte forma:

(3. de % de acertos de empresas adimplentes + ) de % de acerto
de empresas adimplentes)
Grau de precisao = (16)
2

Neste caso, calcula-se:

(84% + 82,61%)
Grau de acerto = = 83,3%

2

A Tabela 11 a seguir retne informagdes relativas a classificagdo das empresas com
base em validagdo cruzada ¢ uma técnica utilizada para avaliar a capacidade de generalizagao
de um modelo, a partir de um conjunto de dados.

A validagdo cruzada é feita apenas para os casos em analise. Cada um dos casos €

classificado pelas fungdes derivadas de todos os casos que ndo entraram na analise. E feita o
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particionamento do conjunto de dados em subconjuntos mutualmente exclusivos, e
posteriormente, utiliza-se alguns destes subconjuntos para a estimacdo dos parametros do
modelo (dados de treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados de validacdo ou de teste)
sdo empregados na validacdo do modelo.

Neste caso empregou para esse estudo o método k-fold que consistiu em dividir o
conjunto total de dados em k = 2 subconjuntos mutualmente exclusivos e, a partir disto, um
subconjunto foi utilizado para teste e os k-1 restantes foram utilizados para estimacdo dos
parametros a partir do qual é calculado a acuracia do modelo. Este processo foi realizado k
vezes alternando de forma circular o subconjunto de teste.

Na verdade é uma confirmacdo dos resultados da validagcdo com dados originais, a

partir de amostra de teste. A figura a seguir é exemplifica como é feita a validacdo cruzada:

Figura 5 (4) - exemplo de esquema de uma validacéo cruzada

X Y Dados

R

R

Fonte: KOHAVI, R. A (1995. v. 14, p. 1137-1145).
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Tabela 11 (4) - Resultado da classificacdo das empresas em adimplentes e inadimplentes com
validacdo cruzada

Estdo apresentados os resultados da classificacdo das empresas com base na validacdo cruzada, na qual foram
utilizadas seguintes varidveis para classificar como correta ou errada: valor da garantia sobre o financiamento
(GARFIN), taxas de juros (TJUR), indice de liquidez corrente (LC), indice de liquidez imediata (LIMED), prazo
médio de pagamento ao fornecedor (PMPF), e que correspondem as variaveis selecionadas no teste de igualdade
das médias.

Classificacio das Previsdo de Participacio em Grupo

Empresas . . Total
Adimplentes Inadimplentes
Adimplentes 41 9 50
Estimacao
Inadimplentes 6 17 23
Validacio Cruzada *
% de Adimplentes 82,0 18,0 100,0
acertos €

erros Inadimplentes 26,09 73,91 100,0

b. 77,96% dos casos agrupados validados corretamente. Para os dados da validacdo cruzada, o quadrado da
distancia Mahalanobis é baseado nas observacdes.

Fonte: elaborado pelo autor a partir de SPSS

Diante da validacdo cruzada resultante, observa-se uma reducdo na classificacao final
em 5,34% em relacdo ao modelo de classificacdo com dados originais (83,30%) Tabela 10,
atingindo um grau de acuracia equivalente a 77,96% (vide a equacdo 16). Esta situacdo deve-
se em virtude do aumento nas classificagdes incorretas, tanto por parte das empresas
adimplentes, quanto inadimplentes, elevando assim o percentual de erro na classificacdo
geral. Para empresas adimplentes 82,0% foram classificadas corretamente e 18,0%
incorretamente. Ja as empresas inadimplentes 73,91% receberam classificacdo correta e
26,09% incorreta.

A seguir vai se apresentar o teste realizado com informacdes financeiras das micro,
pequenas e médias empresas pernambucanas, no sentido de verificar se os resultados obtidos
a partir desses indicadores financeiros séo aderentes as analises da aplicagdo dos modelos de
inadimpléncia de Kanitz e Matias.

Assim, nas tabelas 12 e 13 estdo dispostos os resultados das classificagdes obtidas a
partir da aplicacdo dos modelos de insolvéncia de Kanitz e de Matias para micro, pequenas e
médias empresas pernambucanas, com intuido de aferir a adequacdo dos mesmos, com
utilizacdo das informacGes econémico-financeiros desta categoria econdmica.

Para 0 modelo de Kanitz realizou-se anélise com os 5 indicadores anteriormente
apresentados no modelo denominado fator de insolvéncia, no capitulo 2 deste trabalho. A
Tabela 12 apresenta a classificacdo das empresas e percentual de acerto atingido para esse

modelo aplicado as empresas da amostra.
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Tabela 12 (4) - Resultado de classificacdo pelo modelo de Kanitz

Resultado da classificacdo das empresas com base na estimacdo da funcdo discriminante a partir de dados
originais, usando modelo discriminante de Kanitz empregando seguintes varidveis para classificar como correta
ou errada, sdo elas: lucro liquido / patrimdnio liquido, ativo circulante + realizavel a longo prazo / passivo
circulante + exigivel a longo prazo ativo circulante — estoque / passivo Circulante, ativo circulante / passivo
circulante; passivo circulante + exigivel a longo prazo / patrimdnio liquido.

Previsdo de Participacdo em Grupo

Empresas - - Total
Adimplentes Inadimplentes
) Adimplentes 31 19 50
Estimacéo )
Inadimplentes 8 15 23
. = a —
Validagao Cruzada % de Adimplentes 62,0% 38,0% 100,0
acertos e )
erros Inadimplentes 34,78% 65,22% 100,0

Fonte: elaborado pelo autor a partir de SPSS

O resultado de classificacdo do modelo de Kanitz, aplicado as micro, pequenas e
médias empresas alcangou um total de 63,61% (vide a equacdo 16), ou seja, 46 obtiveram
classificacdo correta, e 27 empresas que equivale a 36,39% foram classificadas
incorretamente (vide a equacdo 16). Ressalva-se que o resultado de aplicagdo do modelo de
insolvéncia de Kanitz neste trabalho, somente duas varidveis: liquidez imediata (ativo
circulante / passivo circulante) e retorno sobre patriménio liquido (passivo circulante +
exigivel a longo prazo / patriménio liquido), apresentaram significancia estatistica. Logo,
estes entraram na funcdo discriminante. Por outro lado, é importante destacar que a anélise
foi prejudicada em funcdo de informacGes faltantes para calculo de alguns indicadores.

No modelo de Matias usou-se 6 (seis) indicadores conforme apresentados na revisao
da literatura. Na tabela 13 apresenta-se a classificacdo final, percentuais de acerto e de erros

para esse modelo.

Tabela 13 (4) - Classificacdo das empresas do pelo modelo discriminante de Matias

Resultados da classificacdo das empresas com base na estimacdo da funcdo discriminante a partir de dados
originais, usando modelo discriminante de Matias empregando seguintes variaveis para classificacdo correta ou
errada, sdo elas: patrimdnio liquido / ativo total; financiamentos e empréstimos bancérios / ativo circulante;
fornecedor / ativo total; ativo circulante / passivo circulante; lucro operacional / lucro bruto e disponivel / ativo
total.

o Previsdo de Participacdo no Grupo pelo
Classificacéo das Modelo

Total
Empresas : .
Adimplentes Inadimplentes
) Adimplentes 41 9 50
Estimacao .
Inadimplentes 10 13 23
S a
Validagio Cruzada % de Adimplentes 82,0% 18,0% 100,0
acertos e )
erros Inadimplentes 46,52% 53,48% 100,0

Fonte: elaborado pelo autor a partir de SPSS
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Analisando 0 modelo de Matias aplicados as micro, pequenas e médias empresas,
denota-se que 0 mesmo apresentou melhor desempenho em termos de classificacdo correta
comparado ao modelo de Kanitz. O modelo atingiu um nivel de acuracia total equivalente a
67,64% de acerto, ou seja, 54 empresas (41 adimplentes e 13 inadimplentes) vide calculo
procedida conforme a equacdo 16, sendo a classificacdo errbnea para os dois grupos foi
equivalente a 32,26%, ou seja, 19 empresas (10 adimplentes e 9 inadimplentes).

Assim como o modelo de insolvéncia de Kanitz, a funcdo de insolvéncia de Matias
também dois indicadores (liquidez imediata e investimento em ativo circulante) foram
significativos. Também este modelo foi prejudicado dado a auséncia de informacdes para

calculo dos demais indicadores.
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5 Conclusoes

A inadimpléncia das micro, pequenas e medias empresas é um quadro que tem
preocupado sempre todos os agentes econdmicos, sejam eles da esfera publica ou privada.
Isso porque constitui uma situacdo cujas consequéncias sdo indesejaveis e tém efeitos
significativos na liquidez da economia de um pais.

O objetivo desta pesquisa foi investigar se é possivel identificar os fatores de risco de
inadimpléncia, a partir de indicadores financeiros referentes as micro, pequenas e médias
empresas pernambucanas que tomaram crédito em uma instituicdo bancéaria privada. Foi
possivel identificar algumas das principais variaveis de risco que impactam na inadimpléncia
das empresas pernambucanas estudadas.

Com aplicacdo do critério da inclusdo pela importancia relativa de cada indicador
financeiro em anélise, conclui-se que dentre dos 9 (nove) indicadores utilizados na pesquisa, 5
(cinco) deles tém efeitos significativos na previsdo de inadimpléncia e representa a
inadimpléncia, sdo elas: valor de garantia/financiamento, taxas de juros, liquidez corrente,
liqguidez imediata e prazo médio de pagamento ao fornecedor. S&o indicadores que
demonstram ter grande poder para explicacdo do risco de inadimpléncia entre as empresas
adimplentes e inadimplentes que tomaram crédito em um banco privado no Estado entre 2009
e 2011. Elas agregaram maiores informacfes que possam evidenciar os problemas
financeiros, e a probabilidade de descumprimento de contrato de crédito para as micro,
pequenas e médias empresas.

A fungdo discriminante resultante do estudo mostra a existéncia da influéncia positiva
(correlacdo) do valor de garantia/financiamento, taxas dos juros, liquidez imediata com
adimpléncia ou inadimpléncia das micro, pequenas e médias empresas.

O indice de liquidez corrente influencia negativamente a variavel dependente, fato que
mostra que a baixa liquidez podera acarretar em aumenta da probabilidade de inadimpléncia,
corroborando assim com achados de estudo de Beaver desenvolvido em 1966 e Matias
(1978). O prazo medio de pagamento ao fornecedor foi outra variavel que apresenta
influencia negativa sobre a inadimpléncia. Isto sugere que um desequilibrio entre o prazo
médio de pagamento ao fornecedor e prazo médio recebimento tem implicacdes na
capacidade de pagamento da empresa.

As técnicas multivariadas e uso de indicadores financeiros na previsdo de problemas

financeiros das empresas pernambucanas se mostraram fundamentais. Pelos resultados
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obtidos no presente estudo, possibilitaram extrair importantes conclusdes dos principais
indicadores financeiros que explicam a chance de inadimpléncia das micro, pequenas e
médias empresas do Estado. Este resultado é congruente com a afirmacéo de que uma analise
conjunta através de indicadores associados aos critérios cientificos € menos subjetivo,
conforme salientados pelos autores Red e Gil (1978).

A classificacao final da funcdo discriminante resultante deste estudo apresentou um
grau de acurécia equivalente a 83,3 %, 0 que caracteriza um bom desempenho. As empresas
adimplentes receberam melhor grau de acerto (84%) e apenas 16% incorretamente. Enquanto
que para as empresas inadimplentes o percentual de acerto foi de 82,6% e 17,4% de casos
incorretos. Na amostra de validacdo o desempenho da classificacdo geral da funcdo reduziu
para 77,96% a média de acerto.

Os modelos de insolvéncia de Kanitz e de Matias tiveram desempenhos mais
modestos, parecendo ndo serem muito adequados para serem aplicados as micro, pequenas e
médias empresas, tendo em vista o percentual de acertos obtidos de 63,6%, 67,6%
respectivamente. Isso parece se dever ao fato de apenas duas varidveis de cada modelo
entraram na funcdo discriminante e, assim, terem pouco impacto na classificacdo das
empresas.

Em resumo, pode-se afirmar que, com base no percentual de acertos obtidos a partir da
funcdo discriminante, denota-se que a mesma tem robustez estatistica, os indicadores
(variaveis independentes) representam com larga significancia estatistica aqueles tomados
como referencias para analise em decisdes bancarias no momento de pleito de crédito das
empresas, deste modo ganha credencial como ferramenta importante na gestdo de risco de
crédito das empresas aqui estudadas.

Por outro lado, produziu informagdes valiosas que podem ser tomadas como
termdmetro ou referéncia para tomada de decisdo pelo banco e pelas micro, pequenas e
médias empresas pernambucanas.

Os fatores apontados no estudo que influenciam a ocorréncia de inadimpléncia para as
micro, pequenas e médias empresas pernambucanas sdo de grande importancia, podendo ser
adotadas como medidas preventivas no planejamento para captacdo de fundos junto aos
bancos. A consideragcdo do impacto das taxas de juros sobre a alavancagem financeira, a
capacidade de pagamento (liquidez) e a garantia devem merecer atencéo.

Por parte dos bancos, variaveis aqui apresentadas vao contribuir significativamente,

uma vez que servirdo de suporte e de instrumentos de analise de crédito, permitindo um
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aprimoramento no estabelecimento de critérios mais consistentes para minimizacdo de

probabilidade ocorréncia de descumprimento em suas operagoes.
5.1 LimitacOes e recomendacoes

Cumpre destacar que durante o desenvolvimento dessa pesquisa deparou-se com series
limitacOes, e podem ser expressas em: dificuldade na obtencdo e coleta de informacdes
financeiras das empresas desta categoria no banco; auséncia de algumas informacGes para
geracdo de indicadores, que prejudicou a inclusdo de outras varidveis importantes para o
estudo; amostra reduzida principalmente de empresas inadimplentes. Em funcdo disso, a
generalizacdo dos resultados aqui se refere a condi¢do encontrada para categoria de empresas
pesquisada.

Outra limitacdo trata-se do ponto de vista operacional por utilizar nessa pesquisa
exclusivamente informacdes quantitativas, sendo as informacg6es qualitativas empregadas de
forma complementar. Por isso, é importante frisar que ndo ha uma efetiva separacéo entre a
propriedade privada da pessoa juridica e do proprietario nas MPE’s, por isso € recomendavel
a pesquisa para esta categoria econémica incluir variaveis qualitativas.

Recomenda-se que em trabalhos futuros sejam incluidas variaveis qualitativas no
estudo das micro, pequenas e médias empresas pernambucanas; aplicacdo de outras técnicas
estatisticas como regressdo logistica que é menos afetada em caso de auséncia de normalidade
das varidveis independentes, assim como igualdade matriz de variancia e covariancia.
Outrossim, a separacdo das empresas em trés grupos ou amostras independentes em micro,
médias e pequenas, e priorizar a utilizacdo de um conjunto de dados maior, principalmente

das empresas inadimplentes.
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APENDICE A — Teste Kolmogorov Smirnov (K-S)

Tabela 14 (Apéndice A) - Teste de normalidade

Kolmogorov-Smirnov*

Variaveis de Risco

Estatistica DF Sig.
GARFIN ,320 80 ,000
CDGFIN ,290 80 ,000
TIJUR ,125 80 ,004
LG ,290 80 ,000
LIMED ,304 80 ,000
LC ,354 80 ,000
ENCUP ,509 80 ,000
ENDIT 317 80 ,000
PMRV 475 80 ,000
PMPF ,240 80 ,000

Fonte: elaboragdo prdpria a partir do SPSS

Tabela 15 (Apéndice A) - Teste de normalidade corrigido

Kolmogorov-Smirnov*

Variaveis de Risco

Nova variavel Estatistica DF Sig.
GARFIN LogGARFIN ,236 73 ,607
CDGFIN LogCDGFIN 517 73 ,142
TJUR LogTXJUR ,141 73 ,105
LG LogLG 274 73 ,067
LIMED LogLIMED ,229 73 ,085
LC LogLC ,168 73 218
ENCUP LogENCUP ,294 73 ,088
ENDIT LogENDIT ,270 73 ,155
PMRV LogPMRV ,385 73 ,210
PMPF LogPMPF ,298 73 ,293

Fonte: elaboragdo prdpria a partir do SPSS



Quadro 18 (Apéndice A) - Resultado de teste da matriz de covariancia

96

Box's M 54,746
F Approx. 3,307
dfl 15
df2 7774,85
Sig. ,146

Testes hipotese nula de igualdade de matrizes de covariancia da populacao.

Fonte: Elaboracdo propria a partir do SPSS



