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RESUMO

O seguro garantia, sendo um produto em ascensao no pais e, portanto, tendo
um maior uso, gerando uma quantidade maior de emissbdes e de importancia
segurada. Com essa crescente utilizacdo do produto, o risco também segue uma
crescente, dado que o produto é reflexo do operacional da empresa que o
contrata. De maneira geral este trabalho estuda a estrutura de contratagdo do
seguro, as teorias que envolvem o risco e trabalhos empiricos nestes mercados;
e em um mercado que depende fortemente da avaliagao financeira e operacional
da empresa, o trabalho propde um novo modelo de rating para estas empresas
que contratam o seguro. O modelo é baseado em métodos estatisticos e
indicadores contabeis e financeiros, com base em dois indicadores principais o
EBTIDA e o Fluxo de caixa operacional, para separar as empresas em clusters
de risco e analisa-las com base em cada cluster que estdo inseridas e os

indicadores contabeis.

Palavras-chave : Seguro garantia; Rating; Risco; Analise econdmica; Analise

Estatistica



ABSTRACT

Insurance guarantee, is a product in ascencion in Brazil and, therefore, having a
more use, generating a bigger insurance issue and insured amount. Upon this
increasing use, the risk also follows a higher baseline, once the product reflects
the operational conditional os the hiring company. In general, this work studies
the buying structutre of this insurance, theories about risk and empirical papers
over this insurance and its Market; it is a Market that relies heavily on the financial
and operational evaluation of a company, the work proposes a new method of
rating for those companies that hire the insurance. The model proposed is
baseado n statistical methods, financial ratios, with two main indicatiors, EBTIDA
and operational cash flow, in order to clusterize companies and analyze them on

the cluster basis and its financial indicatiors.

Keywords : Insurance Guarantee; Rating; Risk; Economical Analisys; Statistical

Analysis
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1 Introducgao

Os riscos de default estdo presentes em qualquer setor da atividade
econdmica e estes variam em maior ou menor grau; por exemplo, no setor da
construcao civil, em termos operacionais, como a constru¢do de uma estrada,
ou mesmo relativo aos pagamentos de energia elétrica de uma empresa do ramo
de alimentagdo para a distribuidora de energia, até em operagbes de cunho
judicial, entre as empresas e os 6rgaos do judiciario. Para estas transacdes
pautadas em cumprimento de obrigagdes futuras, muitas vezes, séo requeridas

fiangas.

Os bancos tém cumprido, ao passar dos anos, o papel de intermediador
financeiro, captando recursos de agentes que superavitarios em suas contas e
emprestando aos deficitarios ou, no ambito de garantias para contratos,
oferecendo servigos, como por exemplo, o de carta fianga. Entretanto, com a
evolucédo dos mercados, surge o seguro garantia nos Estados Unidos, em 1895;
no Brasil mais tardiamente em 1967 através do decreto de lei numero 200 (Brasil,
1967).

O seguro garantia € um mecanismo flexivel e eficaz de transferéncia de
risco da operagdo na qual é contratado - sendo utilizado como ferramenta
garantidora em contratos que exigem garantia, seja a prestagao de um servico,
uma construgdo, como uma licitagcdo do governo para uma obra publica, a
fabricagdo de algum produto ou fornecimento de bens. Ademais, € uma
ferramenta que ndo compromete o limite de crédito junto as instituicdes

financeiras.

Para avaliagao dos tomadores deste produto de garantia fidejussoria, uma
gama de quesitos sao estudadas, como a saude financeira da empresa avaliada
através dos seus balancos, lista de contratos e perspectivas futuras da saude
financeira da empresa, o setor atuante, avaliam-se também as restricdes em
bureaus de crédito, a experiéncia da empresa no mercado - em termos de anos
em operagao - em que opera e para determinado cumprimento em obrigacao

futura. Uma vez avaliado, o tomador recebe um valor total para emissao de



apdlices e um rating de crédito que determinara a vigéncia até a proxima
avaliagao, podendo ter uma duracgéo curta como 6 meses, indo até 18 meses de
vigéncia.

Atualmente as agéncias mais tradicionais em ambito mundial sdo a S&P,
Moody's e Fitch Ratings. Nacionalmente, contamos com a Serasa Experian.

Todavia, nem todas as empresas tém classificagdes atribuidas por agéncias de

rating.

O Rating de crédito é a avaliacdo de uma empresa em termos de risco,
estabelecido por agéncia de classificagdo de risco, podendo ser considerado o
calculo da probabilidade de inadimplemento de empresas emissoras de titulos,
sendo que o nivel do rating varia desde o melhor cenario de nota AAA, até o pior
cenario de nota C; Gray e Ragunathan (2006) afirmam que estudos de tendéncia
dos ratings demonstram que ha uma clara correlagao entre ratings de crédito e
a probabilidade de um subsequente default, sendo que quanto melhor o rating
menor a probabilidade de default. De acordo com Cardoso (2000), os ratings
trazem beneficio ao mercado e aos agentes uma vez que esta informacgao traz
consigo evidéncias aos avaliadores de risco em razéo da capacidade e qualidade

financeira das empresas.

Nestes sistemas de classificacdo de risco, no minimo, anualmente ou
quando novas informagdes surgirem, sao realizadas reavaliagbes da qualidade
de crédito da empresa e quando a qualidade de crédito da empresa apresenta
significativa mudanga ante o valor anterior, atribui-se um novo rating — seja
melhor ou pior que o anterior. De acordo com Silva Brito e Assaf Neto (2009),
estes sistemas de classificagao permitem que, ao longo do tempo, seja estudada
a frequéncia com que os defaults acontecem em cada classe e, por cada ramo

econdmico em que as empresas avaliadas estido inseridas.

Cabe salientar que este estudo foi embasado em avaliagdes anteriores
dos ratings ja em produgao ha décadas no mercado de emissdes de divida.
Ademais, o estudo ndo tem escopo de analisar garantias convencionais
financeiras. Em suma, cinge-se a pesquisa a avaliacdo de modelos de rating
atuais e uma proposta de modelo de rating especificamente para o produto de

seguro garantia.



1.1 Justificativa

O seguro garantia € um produto jovem no Brasil e tem galgado espaco no
ambito das licitagbes no pais, as quais sao regidas por meio da lei n° 8.666/93,
conhecida como a "Lei das Licitagdes" e pelo projeto de lei 6814/2017 que visa
tornar obrigatoria a exigéncia do seguro garantia em licitagdes cujo valor exceda
R$ 100 milhdes. Na avaliagdo das empresas contratantes do seguro garantia,
muitas vezes, os ratings utilizados sao os fornecidos pelas agéncias e como
descrito anteriormente, estes podem ser considerados probabilidades de
inadimplemento de empresas emissoras de titulos tendo uma diferenga quanto
a natureza do sinistro em um tramite de seguro garantia e o default de crédito

quanto ao pagamento da emissao de titulos.

O produto de garantia teve seu surgimento baseado em ser uma unidade
complementar as outras garantias financeiras disponiveis no mercado, dado sua
caracteristica legal e funciona em uma relagdo triangular entre segurado,
contratante e segurador, este ultimo garante a execugdo do contrato e
obrigacdes do contratante do produto. A vista disso, a procura pelo produto tem
aumentado paulatinamente e, com mudangas recentes - novembro de 2014 -
como a lei 13.043 a qual alterou a LEF 6830/80 — lei de execugdes fiscais -
possibilitando a garantia em tramites de execugdes fiscais 0 que acarretou em
aumento de mais de 30% na procura pelo produto, no periodo do primeiro

semestre de 2015, de acordo com a SUSEP.

White (2010) argumenta sobre a lentiddo em ajustar o credit rating das
empresas e este ser um fator persistente; de acordo com as agéncias de rating,
eles declaram perspectivas de longo prazo ao invés de ser uma avaliagcéo
estatica. Uma estratégia que implica um atraso em perceber movimentos que
podem nao ser apenas parte de um ciclo reversivel ou que podem ser o comego

de um declinio sustentado ou melhora sustentada.

A demanda pelo produto é crescente, representada pela expansao de 27
vezes nos prémios emitidos entre 2001 e 2018, saindo de R$ 98 milhdes para
R$ 2,66 bilndes, de acordo com a Susep e o Brasil sendo o segundo maior
mercado de seguro garantia nas américas, de acordo com a Pan American

Surety Association.



Grafico 1 — Prémio Direto Emitido
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Mediante a crescente demanda e popularizagdo do produto de seguro
garantia e as especificidades dos ratings e suas limitagcbes, tem-se a
necessidade por estudos especificos do operacional das empresas para
determinacao de crédito e rating para mercados com diferentes caracteristicas
como € o dos tomadores de seguro garantia e da utilizagdo como forma de fianga

em processos licitatorios.

Grafico 2- Licitagdes Contratadas por Ano
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1.2  Objetivos

1.2.1 Geral

Construgao da proposta de um modelo de rating especifico para o produto
do seguro garantia, com vistas a promover um melhor rankeamento em termos
de risco e precificagdo de toda e qualquer empresa em analise, seja para abrir

uma linha de crédito ou revalidar uma linha ja em vigéncia.

1.2.2 Especifico

Avaliar modelos vigentes de rating, em seus aspectos qualitativos e
quantitativos em se tratando da avaliagdo das empresas e dos setores
respectivos. Utilizando-se de técnicas estatisticas e de variaveis econdmico-

financeiras das empresas.

O mercado profissional de seguro garantia ainda ndo tem consolidado
modelos de rating e € um mercado jovem no quesito de modelagem estatistica
para auxiliar na tomada de decisdao. Como insercao da analise econdémico-
estatistica, propde-se um modelo de rating de crédito através da analise de
variaveis contabeis com relagao ao tempo e posteriormente seu comportamento
para determinagcdo de um rating; uma vez que, atualmente, as empresas que
nao tem seus ratings avaliados por grandes casas, tem suas avaliagdes feitas
arbitrariamente sem levar em conta o efeito de segregagdo e da evolucao

financeira no tempo.

Para tanto a pesquisa contemplara estudos de rating, suas eficacias,
fraquezas e possivel lentiddo quando da mudanca de rating de empresas e,
também, pesquisas sobre as caracteristicas do produto de seguro garantia,
caracteristicas dos mercados de seguro em geral, revisdo tedricas dos

indicadores econdmico-financeiros e revisao tedrica dos métodos estatisticos.



2 Evolugao dos Meios de Garantia

Observa-se que com a evolucao das relagdes comerciais o crédito tem
suma importancia nas relagbes de mercado e com a disponibilidade deste
produto para contratagdo, surge a incerteza do cumprimento do que foi firmado
em contrato, relativo ao pagamento deste montante adquirido; sendo que
assegurar tais transagdes continua sendo desafiador tanto para o comprador

como para o vendedor.

O conceito do crédito segundo ASSAF NETO e SILVA (1997) é dado pela
troca de bens presentes por bens futuros, sendo uma operagao pautada na
promessa de pagamento futuro por um valor atual. Na ética das instituicées
financeiras, as operagdes de crédito tem seu cerne em colocar um montante
disponivel para ser tomado como financiamento, empréstimo ou uma apdlice de

seguro, tendo uma data futura compromissada de pagamento.

A expectativa de recebimento de um valor em dado periodo e o conceito
de crédito estao relacionadas, no sentido que o risco é tido como a possibilidade
de o prestamista ndo receber as obrigagdes acordadas com o tomador nas
condi¢cbes contratadas. De acordo com o comité de supervisdo bancaria de
basileia (2000), que conta com uma defini¢gao objetiva quanto o risco de crédito,
sendo o potencial de descumprimento de obrigagbes acordadas com termos
combinados, seja por parte do tomador do crédito ou por parte de uma instituicao

financeira.

Bem como na concesséao de crédito, outros produtos com fungao similar
carregam riscos e incertezas. Com a evolugdo do mercado financeiro surge a
"fianga bancaria" que é uma garantia fidejussoria - expressa a obrigagdo que
alguém assume, ao garantir o cumprimento de obrigagéo alheia, caso o devedor
nao o faga. De forma que, nas licbes de Meirelles (2006), “trata-se de fianga de
natureza comercial e onerosa e, por isso, torna o banco solidario com o

contratado até o limite da responsabilidade afiancada”.

O tema central deste estudo e parte da evolugdo das garantias e
consequentemente do mercado financeiro, o seguro garantia, teve sua primeira

apolice emitida em 1972 para assegurar o fornecimento de controle do metré de



Sao Paulo (ALMADA, 2010); contudo, este mercado de garantias passou a existir
em 1840 em Londres, como a primeira companhia de seguro garantia e 20 anos
apos, surge a primeira nos Estados Unidos. Nos anos de 1940 nos Estados
Unidos, diante das necessidades por garantias em projetos de construgéo civil,
surge o Miller Act, lei a qual requeria que uma empreiteira quando em uma obra
do governo, deveria deixar a disposi¢cdo duas fiangas ou avais, sendo uma para
o bid e outra para a performance do projeto.

Carvalho (2004), indica que, com a entrada do Brasil no "Acordo de
Basileia", em 1994, através da resolugao n° 2099, do Conselho Monetario
Nacional, teve efeito restritivo para as emissdes de cartas e fiangcas bancarias,
uma vez que limita os ativos ponderados pelo risco da instituicao, tendo efeito
positivo na ampliagcao do setor de seguro garantia. Indicando que o produto ainda
€ jovem e inexplorado no Brasil temos que um ano antes ao acordo de basileia,
em 1993, surge a primeira seguradora voltada a operar esta modalidade
(POSSIEDE, 2001).

3 Seguro Garantia

O seguro garantia € um contrato que envolve trés partes, das quais o
seguro tem o comprometimento de responder quando do débito ou inadimpléncia
do que é segurado; sendo o garantir de determinada responsabilidade por parte

do afiangado.

O seguro que tem por objetivo garantir o cumprimentos das obrigaces
assumidas pelo tomador perante o segurado em razao de participagdo em
licitacdo, contrato de obras, servicos, inclusive publicidade, compras,
concessdes ou permissdes no ambito dos poderes da unido; no ambito privado
também ha o seguro garantia e, com o objetivo, também, do cumprimento das
obriga¢des assumidas. De acordo com Galiza (2015), dadas as caracteristicas
do produto, o negdcio esta mais préximo de uma garantia financeira uma vez
que expde seu patrimbénio como forma de resposta a possiveis defaults, sendo

uma transag¢ao muito similar a de um banco de crédito.

A origem do produto seguro garantia advém do pos-guerra, leia-se

segunda guerra, quando os paises de maior expressividade na Europa estavam



deveras arrasados economicamente e o crédito € um instrumento muito
necessario para o desenvolvimento e aquecimento da economia. Uma vez que
o territério estava bem denegrido e com pouca ou nula disponibilidade de mao-
de-obra, a preocupacgao era a execugao e os prazos dos servigos. De acordo
com Poletto (2003), o resultado residiu na internacionalizagdo dos mercados
chegando ao cenario mundial o qual era restrito aos depdsitos em espécie e as
fiangas bancarias - produto com um custo muito acima das taxas realizadas no

mercado do seguro garantia.

No Brasil, a primeira vez que foi possivel a caugao através do seguro, se
deu por meio do Decreto Lei n°® 200/67, e neste mesmo ano de 1967 foi emitida
a primeira apdlice. Ainda, com a entrada do Brasil no acordo de Basileia e as

restricdes a fiangas bancarias, aqueceram o mercado em questao.

A lei 8666/1993 - a qual rege normas gerais para licitagdes e contratos
administrativos pertinentes a obras, servigos, inclusive de publicidade, compra,
alienacodes e locagdes no ambito da Unido, Estados e municipios - teve papel
fundamental como marco para a utilizagdo deste ramo de seguro, dado que dita
regra para aplicagao de contratos publicos com a exigéncia de caugdo ou fiangas
para os contratos que estdo em leildo. De acordo com Poletto (2003), o seguro
garantia tem por objetivo garantir o cumprimento de um contrato, seja no ramo
da prestacao de servicos, fabricacdo ou constru¢ao; e mais recentemente das
acgdes judiciais fiscais. O seguro garantia tem o objetivo fazer frente, em caso de
inadimplemento do contrato com o tomador, aos prejuizos causados ao
segurado, indenizando ou dando continuidade ao acordado em contrato.
(CARNEIRO, 2012)

Por um terceiro contrato que se da a relagao entre seguradora e tomador,
fator que nao tem interferéncia nos direitos do segurado. Sdo mais comumente
dois tipos de obrigagbes, as de performance ou garantia de que o tomador ira
cumprir o contrato e também as garantias de pagamento ou denominadas
financeiras - muitas delas necessitam de contra garantia mediante condi¢des

rigorosas.



SEGURADO

TOMADOR SEGURADOR

CONTRATO DE
CONTRAGARANTIA

Figura 1 - Relagdo Contratual de Seguro Garantia

Fonte: IRB

O IRB, Brasil Resseguros, sendo a maior seguradora do pais, declara que
as partes envolvidas em um contrato de seguro garantiam séo, o Segurado, o
Tomador e o Segurador. O segurado € o beneficiario do seguro, sendo quem
contrata a obrigagao. O tomador € parte que se responsabiliza pela obrigacéo, a
parte contratada. A seguradora € a parte que garante a execugéo das obrigagdes
de responsabilidade do tomador, e responde pelas obrigagdes de acordo com o
contrato entre segurador e segurado. Vejamos o exemplo de uma obra publica,
neste caso o tomador seria uma empresa de engenharia que esta concorrendo
a licitagao para realizar um determinado servi¢o e o segurado seria o estado, por

fim, o segurador sendo o emissor do seguro garantia.

O seguro garantia € uma ferramenta sobremaneira diferente do seguro
comum o qual é regido por massa, estatistica e calculos atuariais, ja os aspectos
principais para avaliacdo do tomador — no seguro garantia - se dao em trés
pontos: moral, técnica e capacidade financeira - mais comumente analisado por
diversas equipes técnicas (BURANELLO, 2006). Ainda, um aspecto bastante
pujante da apolice de seguro garantia é que, dado sua emisséao, ela nao sera
cancelada mediante o inadimplemento dos pagamentos do valor acordado pela

apdlice e, em se tratando da liquidagao do sinistro, diferentemente da fianca



bancaria, a seguradora pode assumir a responsabilidade do item segurado ou

assumir o pagamento da indenizacgéo.

De acordo com POVEDA (2012) o mercado brasileiro opera nas
modalidades as quais s&o: Licitante, adiantamento de pagamento, retencéo de
pagamento, imobiliaria, aduaneira, judicial e administrativa. Sendo as

modalidades mais comumente utilizadas:

Tabela 1 — Lista de Modalidades utilizadas

Modalidade Descri¢ao

Garante indenizagao se o tomador se recusar a assinar e cumprir o contrato

principal, dentro do prazo estabelecido no edital

Executante Construtor, fornecedor Garante indenizag&o caso haja inadimplemento das obrigagcées assumidas pelo
e prestador de servicos tomador em uma das modalidades listadas

Garante a indenizagao decorrente da substituigcdo de retengdes previstas no

contrato principal

Garante a indenizagao pelos prejuizos causados em relagéo aos adiantamentos

de pagamentos que néo tenham sido liquidados de acordo com o contrato

Garante o pagamento do valor correspondente aos depositos, caso seja

necessario durante o trdmite de procedimentos judiciais

Garante até o valor fixado o cumprimento das obrigagdes em conformidade com

as instrucdes normativas da SRF

Garantia Administrativo Atesta a veracidade de créditos tributarios

Licitante

Retencao de pagamento

Adiantamento de pagamento

Garantia Judicial

Garantia Aduaneiro

Garante a indenizagao, até o valor fixado no documento e durante sua vigéncia,

Perfeito Funcionamento dados prejuizos decorrentes de disfungcao do material fornecido ou executado

Garante a indenizagao, até o valor fixado na apdlice, pelos prejuizos decorrentes
Garantia Imobiliario do inadimplemento do Tomador em relagéo as obrigagdes assumidas no
contrato de construcao de edificacdes
Garante as empresas privadas e/ou bancos de fomento, que os investidores
Garantia para o Setor de Energia engajados no PROINFA, irdo cumprir com suas obrigagdes na implantagao de
plantas de geracao de energia, utilizando-se de diversas fontes renovaveis

Garantia para Concessdes Publicas Garante ao Poder Concedente a conclusdo dos contratos de concessdes

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Poveda (2012)
3.1 Contrato de Contra Garantia

O contrato de contra garantia € assinado entre o tomador e a Seguradora,
desta forma o tomador assume junto a seguradora a responsabilidade de restituir
a seguradora qualquer prejuizo gerado no contrato, por exemplo, em caso de o
segurado alegar um sinistro, a seguradora podera ser ressarcida dos valores
pelo tomador. Este instrumento tem dois principais objetivos: prové o direito de
cobrar do tomador quantia devida aos prejuizos causados ou a cobranga de um

prémio nao pago pela apdlice.

Nos outros tipos de seguro, se o tomador n&o pagar o prémio, 0 mesmo

perde a cobertura, contudo, no seguro garantia o segurado nao fica sem



protecao. Este tipo de contrato é feito de cada maneira em cada seguradora,
sendo a maneira que a equipe técnica julgar mais adequada. Ainda, caso a
apodlice ultrapasse a capacidade financeira do tomador, o contrato em questao
pode conter contra garantias como hipotecas, penhor, aval em titulos de crédito,

fianca de empresas nao ligadas ou outra garantia de aceite mutuo.

Um diferencial importante deste seguro é sua abrangéncia na liquidagéo
do sinistro, dado que pode se dar com o pagamento da indenizagdo em espécie

ou com o levantamento da seguradora no lugar do tomador.

3.2  Procedimentos para contracdo do Seguro Garantia

O Tomador do produto de seguro, tem de providenciar o cadastramento na
Seguradora(s) e encaminhar ao IRB — Brasil Resseguro S.A., responsavel pelo
controle do risco através da classificacao de limites operacionais. O manual do
IRB requer uma série de documentos como Estatuto, contrato social, copia dos
trés ultimos balancos anuais, certiddes em cartério, dentre outros, apos esta
etapa, o tomador e a seguradora tém de assinar as Condi¢des contratuais gerais,
relacionadas as condigdes de garantia e tarifas do produto.

O procedimento de contratacao filtra empresas recém-formadas — leia-se
com menos de 6 meses de constituicdo, pequenas empresas sem a experiéncia
necessaria, capacidade financeira ou recursos. Assim sendo, a emissao das
apolices ocorre apos ser dado uma qualificacdo minima no processo comum do
IRB. A Seguradora e o tomador assinam o contrato de contragarantia, o qual
permite reclamar ressarcimento de fiadores e do tomador em caso de sinistro —
como explanado na seg¢ao 2.2.

Uma vez cadastradas em uma seguradora, as empresas passam por uma
analise de crédito — para definir a linha de crédito, e classe de risco (A, B, C e D)
a qual sera a definidora da taxa minima anual para as operacgées, variando de
2,25%, para a classe D até 0,45% para classe A, de acordo com a circular presi-
005/97 do manual de seguro garantia do IRB; apds a analise do cadastro, analise
de crédito, subscricdo de risco — area a qual analisa o objeto da garantia, e se
as apolices sao passiveis de emissdo. Ressalta-se que os critérios atuais para
a determinacao de limites a serem ofertados e as taxas respectivas de cada

tomador, levam em consideracao, a Receita operacional liquida e Patriménio



liquido, além destas contas, avaliagdo do endividamento, contas operacionais,
evolucéo no tempo, setor, reforcando que todas passam por exame do contrato
a ser executado.

O risco é analisado levando-se em consideragao a organizagao, em termos
da qualidade e composicao da base operacional da empresa, a parte financeira
no que tange, patriménio, liquidez, divida, backlog — lista de contratos, a
experiéncia da empresa no mercado, considerando dinamicas diferentes em
contratos de grande e pequeno porte. (KEHL, 2014)

O sinistro no Seguro Garantia ocorre quando da falta de cumprimento das
obrigacdes acordadas em contrato, entre o segurado e o tomador. A obrigacao
de indenizar apenas ocorre quando o dano tem cobertura no clausulado do
contrato e antes de qualquer pagamento ocorre o processo de “regulagao de
sinistro”; uma vez do conhecimento do fato, o tomador ¢é notificado
extrajudicialmente, e € iniciado a regulacgao do sinistro através da apuragao do
evento e se este esta coberto pelo seguro, se a apdlice esta paga e em vigor, se
0 caso acontece por agao ilegal, e portanto a seguradora nao precisa indenizar.
Ademais, as apolices trazem de forma clara todas as exclusdes de cobertura
além de riscos excluidos, bens nao cobertos e ndo indenizados. (MENDONCA,
2018).

3.3 Regulacéao

A regulagdo deste tipo de seguro é dada pela Superintendéncia de
Seguros Privados (SUSEP), e as informagdes as quais regulam estes produtos
estdo contidas na Circular Susep 477/2013 - dispde sobre o Seguro Garantia,
divulga condig¢des padronizagao e outras providéncias. A circular define o seguro
quando o segurado € o setor publico e indica os processos administrativos,
judiciais e fiscais junto aos 6rgaos do judiciario; também define o seguro garantia
quando o segurado € o setor privado.

Quanto aos sinistros, a circular define sinistro - ja mencionado na seg¢ao
3, tomador, especificamente quando o segurado € publico e privado, indicando
que o valor da garantia séria o valor maximo nominal garantido na apdlice e que
devera deixar claro os procedimentos adotados para comunicar e registrar

expectativa de sinistro e a reclamagao de sinistro. Indica o prazo da vigéncia da



apdlice uma vez contratada, sendo igual ao do contrato principal para as quais a
haja vinculagdo da apdlice a um contrato principal e para os demais casos sera
igual ao prazo estabelecido nas condi¢des contratuais.

Ressalta-se que, mesmo em inadimplemento de pagamento de prémio a
apolice ficara vigente, e a circular dispde que o tomador € responsavel pelo
pagamento da apodlice em toda sua vigéncia - contudo, em caso de nao
pagamento, a seguradora podera recorrer ao contrato de contragarantia - o qual

sera livremente pactuado e nao podera interferir nos direitos do segurado.

No tange a analises e seguranga nos procedimentos atuariais dispostos
em relagdo a qualidade financeira dos tomadores deste seguro, esta circular
dispde do Art. 17°, indica que a nota técnica atuarial do produto devera indicar
os instrumentos utilizados para avaliacdo dos tomadores, sendo relatérios

financeiros, politicas, informagdes bancarias etc.

Na CF/88 o tema seguro é explicitado e além dos dispositivos
constitucionais como seguro-desemprego, seguro contra acidentes de trabalho
e seguridade social, varias outras normas infraconstitucionais regem este setor
privado no pais. O primeiro decreto-lei, referente ao tema, € o de numero 2063
de 7 de margo de 1940, que regulamenta, sob novos moldes, as operagdes de
seguros privados e sua fiscalizag&o. A lei n. 4594 de 29 de dezembro de 1964,
por exemplo, regula a profissdo de corretor de seguros, regulando e
assegurando a profissao; ja o decreto n. 74.062 de 14 de maio de 1974, dispde
sobre a reorganizacao da superintendéncia de seguros privados (SUSEP), 6rgao
responsavel por controle e fiscalizagdo do mercado de seguros e capitalizagao
de resseguros. A lei complementar n. 126 de 15 de janeiro de 2007, dispde sobre
a politica de resseguro e suas intermediagdes, as contratacées de seguro no
exterior e operagdes em divisas, retrocessido e intermediagdo de resseguro.
Ademais, outro decreto-lei que visa a segurancga deste mercado € o n. 2848 que
trata sobre crime de fraude para recebimento de indenizagao ou valor de seguro.
Estes decretos e leis elencadas sdo exemplos da regulagéo ativa dos mercados
de seguro e seguro garantia, a constituicao federal e o 6rgao criado para
regulacdo deste mercado estdo sempre em mutabilidade devido as
necessidades criadas pelas assimetrias informacionais — nota-se leis desde

1940 até recentemente em 2007.



Mais especificamente para o mercado de seguro garantia, a lei 8666/93
rege diversos pontos destes contratos — principalmente em questdo das
garantias, devido a grande parte deste produto ser destinado a segurar valores
para licitacbes de contratos com a administragdo publica, BID em leildes e
posteriormente a seguridade da performance de tais contratos — a apdlice do
seguro configura uma nao saida de caixa para empresa adquirindo este servico.

O Art. 21 da lei 8.666 descreve as garantias previstas no inciso Xlll, as
quais incluem, no paragrafo segundo, caugdo em dinheiro, titulo da divida
publica emitidos sob a forma escritural, mediante registro em sistema
centralizado de liquidacao e de custddia autorizado pelo Banco central do Brasil,

Seguro-Garantia, fianga-Bancaria e por fim, outras admitidas em lei.

Em suma, dentro do ramo do seguro e mais especificamente do seguro
garantia, existe uma gama de leis e regulagdes que visam suprir as assimetrias
de informacao do setor; bem como qualquer outro setor, as leis sdo mutaveis
devido ao tipo de servigo e aos avangos tecnoldgicos os quais moldam o sistema

econdmico e os tipos de riscos incorridos em cada contrato.

3.4 Resseguro

De acordo com a Confederagdo Nacional das Seguradoras
(CNseg) o resseguro € uma operagao pela qual o segurador transfere a outro,
total ou parcialmente, um risco assumido através da emissao de uma apdlice ou
o conjunto delas. Esta € uma maneira de diluicdo de risco e responsabilidade,
cedendo parte e também perto do prémio. O contrato de resseguro tem o objetivo

de manter a solvéncia dos seguradores, mediante diluicdo dos riscos.

De acordo com Trennepohl (2008, p.65), o resseguro € comumente uma
pratica, sendo entendido como o seguro do seguro, ou seja, a seguradora
partiiha com a resseguradora parte dos riscos de um contrato com valores
superiores a sua capacidade financeira - este procedimento visa liquidez em
caso de sinistro.

A legislacdo do resseguro ja tem mais de 10 anos em operacionalidade,
sendo o Art. 1° do decreto n° 6.499 de 2008, e o artigo que rege as operagdes
de resseguro € o 2° sendo a definicdo de resseguro dada pelo paragrafo 1°,

incise lll, o qual considera resseguro a operacao de transferéncia de riscos de



resseguro de resseguradores para resseguradores ou de resseguradores para
sociedades seguradoras locais. Como o seguro comum, este 6rgdo também sera
regulado pelo 6rgao fiscalizador de seguros, explicitado no Art. 3° desta lei.
Como em diversos outros ramos, a regulagéo para este, também pede requisitos

minimos a serem atendidos (art. 6°):

| - Estar constituido, segundo as leis de seu pais de origem, para subscrever
resseguros locais e internacionais nos ramos em que pretenda operar no Brasil e que

tenha dado inicio a tais operagdes no pais de origem, ha mais de 5 (cinco) anos;

Il - Dispor de capacidade econOmica e financeira ndo inferior a minima

estabelecida pelo 6rgao regulador de seguros brasileiro;

Il - Ser portador de avaliagdo de solvéncia por agéncia classificadora
reconhecida pelo 6rgéao fiscalizador de seguros brasileiro, com classificacéo igual ou

superior ao minimo estabelecido pelo 6rgao regulador de seguros brasileiro;

IV - Designar procurador, domiciliado no Brasil, com poderes especiais para

receber citagoes, intimacgodes, notificagdes e outras comunicagodes;

V - Outros requisitos que venham a ser fixados pelo érgao regulador de seguros

brasileiro.

Outros aspectos, como das operagdes também sao regulados, vide o
paragrafo 1° do capitulo IV da lei, o qual indica que o limite maximo que podera
ser cedido anualmente pelo ressegurador sera fixado pelo poder executivo.
Ainda, quanto a regulagcdo mais ativa, o paragrafo primeiro do capitulo VIl indica
que o orgao fiscalizador de seguros junto com o BACEN (Bacon Central do
Brasil) e a CVM (Comisséo de Valores Mobiliarios) manterdo permanente
intercambio de informacéao acerca dos resultados das inspe¢des que realizarem,
dos inquéritos que instaurarem e das penalidades que aplicarem, sempre que as

informacgdes forem necessarias ao desempenho de suas atividades
4 Referencial Teérico

4.1  Assimetria de informagdo no Ramo de Seguros

A assimetria de informagao comecgou a ser estudada junto dos problemas

iniciais da Teoria da agéncia - a qual estuda o conflito de interesses entre



compradores e vendedores, seja de produtos ou servigos, e os custos derivados
destes conflitos. Por exemplo, a justificativa usualmente utilizada para a
utilizagcado da regulagcdo de mercado com intuito de corrigir falhas de mercado,
advem principalmente de externalidades negativas geradas por assimetrias de

informacéo.

Quanto a formulagéo de contratos, em um ambiente de seguros, seja no
contrato de contragarantia ou na formulagao dos itens segurados em apdlice, a
assimetria impde grande dificuldade em garantir que sejam estes contratos
completos; Kreps (1990), indica que o grande desafio para diversos mercados
circunda a informagéo assimétrica pois ha grande dificuldade em minimizar
perdas de bem-estar, uma vez que com informacéo limitada os contratos para
cada transagdo podem e provavelmente ndo estardo completos. Godoy et al.
(2002), em seu estudo sobre seguros privados de saude e a teoria da informagao
assimétrica, indicaram que a regulamentagcao deste setor, feita pela ANS, era
necessaria devido a problemas relacionados a inseguranga da populagao frente
a integridade das empresas prestadoras de servigo de saude privados, sendo

este um dos efeitos da assimetria de informacao.

A disposicéo de crédito frente a assimetria de informacgao passa por varios
percalcos de analise e requerimento de documentos. Azevedo e Shikida (2004),
em estudo sobre a assimetria de informacéo e o crédito agropecuario em um
caso dos cooperados da Coamo-Toledo, identificaram que a relacédo entre os
cooperados e as instituigdes financeira ndo € de modo geral imperfeita, mesmo
que identificando preocupacao por partes da instituigdes em buscar informacoes
acerca do financiamento e das condi¢cdes da cooperativa; ainda, indicam que
uma maior proximidade entre os tomadores e os emprestadores reduz o nivel d
informacdo assimétrica e consequentemente dos custos para obtencédo de

informacao e em seguida dos custos de financiamento.

De acordo com Grossman e Stiglitz(1980), a informagao € comunicagao
de conhecimento dada uma selec&o ou avaliagdo sobre alguma coisa ou alguém.
A informacao é presente em praticamente todos os campos da atividade
humana, em se tratando de organizagdes, a informagao € matéria-prima de suma

importancia como recurso econdmico para tomada de decis&o, estabelecimento



de objetivos, desempenho, processos, além de monitorar o desempenho da

organizagao (Calazans, 2008).

A teoria neoclassica econémica dos mercados pareto-eficientes ou seja
quando ambos os lados conseguem utilizar insumos da melhor maneira possivel,
extraindo o maximo do produto a um minimo custo, formula a hipotese de que a
informacédo é simétrica a ambos os participantes do contrato ou transacao;
contudo, Herscovici (2015), indica que os postulados da auséncia de incerteza e
homogeneidade de bens e servicos mantém as preferéncias de cada individuo
fixas e ignoram as assimetrias de informacao e suas implicacoes relativas as

qualidades dos servigos.

Nas finangas, na avaliagao de risco, nos mercados bancario e de seguros,
a informacgao tem um papel de suma importancia, sendo um recurso e ativo de
grande valor - tal recurso esta sempre transitando interna e externamente e dado
seu conteudo cria-se valor ou ndo. De acordo com Fama e Laffer (1971), a
redugao do risco, a melhoria no processo decisorio e a geragao de lucro sao
resultados do acesso privado a informagdes e sdo os trés possiveis produtos de

utilizagao da informagéao.

Diferencas de detencao de informacgao entre credores e tomadores, ou
prestatarios e prestamistas, tem sido tema de estudo e regulagao; por exemplo,
orgaos como CVM ou a SEC, regulam o mercado, de forma a equalizar a
informacédo entre os investidores. A assimetria de informacédo é definida,
precisamente, como uma situagcao na qual as duas respectivas partes detém
diferentes quantidades e tipos da informagao, no tempo, sobre determinador
contrato ou projeto. A primeira definicdo de assimetria de informacéao foi dada
em 1970, por Akerlof em seu paper The Market for "Lemons": Quality Uncertainty
and the Market Mechanism, indicando que os compradores utilizam uma média
estatistica para o valor dos carros, enquanto o vendedor detém uma informacéao
mais especifica sobre o item a ser vendido e tem a hipdtese de que essa
vantagem incentiva o vendedor a vender um bem com qualidade menor que a

meédia de mercado.

A assimetria é considerada uma anomalia de mercado, conceito criado

por Akerlof(1970), com o exemplo do mercado de carros e limdes, o qual indica



que os vendedores tomam decisdes dado que conhecem a qualidade do produto
que estdo vendendo e os compradores ndo tem esta informacéo, contudo, os
compradores sabem que com a probabilidade g sera um bom carro e com a
probabilidade (1-q) sera um limao e que apds ter a experiéncia com um carro em
especifico por um determinado tempo, o proprietario consegue ter um bom
julgamento sobre a qualidade e a nova probabilidade deste carro ser um limao;
representando os trés pressupostos para descrever este mercado de carros, a
compra do veiculo sem saber se ele € bom ou ruim, a consciéncia da
probabilidade (1-q) do veiculo ser um limdo ou nédo e depois de ter sido
proprietario de um veiculo consegue formular uma ideia sobre a qualidade do

veiculo.

Na questdo dos seguros, a principal implicagao € que as seguradoras sao
incapazes de discriminar perfeitamente os agentes; de forma a impedir o
compartilhamento eficiente dos riscos. A assimetria de informagao, caso exista,
afetara a alocagao do risco entre as partes, antes e durante a vigéncia - prazo
determinante de inicio e término da validade das garantias - do contrato. Uma
das principais implicagdes tedricas dos modelos que levam em face a assimetria
de informagao, neste mercado, € a incapacidade de discriminar de forma justa
0s agentes tomadores de seguros garantia; incorrendo em, dentre outros,
precificacdo errada das possiveis apdlices a serem emitidas e errbnea

perspectiva de risco do tomador na carteira da seguradora.

Pinto Jr e Pires (2000) afirmam que ¢é interessante as empresas ocultarem
informacdes a seus respeito devido a competicdo de mercado e seus
concorrentes, sendo assim, as empresas tentam manter em sigilo informagdes
como a estrutura de custos, inovacdes e pesquisa e desenvolvimento, liquidez,
e outras informacdes que podem ocasionar uma posi¢cao de vantagem dos
concorrentes. Vieira de Maia (2012), argumenta que no mercado de seguros a
assimetria de informagao afeta ambos os lados, segurados e seguradoras, no
sentido de que a superioridade de informacédo que cada um detém, e este é um
aspecto marcante entre os diversos tipos de seguros ofertados no mercado e
sendo que cada segmento de seguro tera atengao e viés a um tipo de informagao

mais relevante.



4.2 Selegcao Adversa

A selecao adversa na industria do seguro se refere a situagées em que a
companhia seguradora inicia uma relagcdo com um cliente o qual o risco €
substancialmente maior que o conhecido pela seguradora, isso ocorre devido ao
fato de que o comprador do seguro, neste caso, retém informacédo para a
seguradora causando efeito adversos como, por exemplo, a precificagdo do
seguro ser menor do que deveria. Akerlof (1970) enseja que este € um dos
principais problemas oriundos da assimetria de informacao, sendo este um
problema de desonestidade nas transacdes de bens e servigos, problematizando
o fato de distinguir quao bons s&o estes bens ou servigos. Ainda, dado este
cenario, diversas instituicbes tentam mitigar as externalidades causadas por

informacgdes de qualidade duvidosa.

No ambito das seguradoras e dos contratos de seguros, a selecdo
adversa € percebida na dificuldade de rankeamento dos tomadores de seguros,
entre alto risco e baixo risco. A operagao dos seguros em todo o mundo tem
fornecido uma gama de dados e condigbes para testes empiricos da teoria dos
contratos (Chiappori, 2000); ainda em Chiappori, afirma-se que os dados
observados pelas seguradoras fornecem forte possibilidades para testar

estatisticas e predigbes dada a teoria.

Na visdo de Maia (2004, p.13) a selegdo adversa ocorrera quando a
selecao for desfavoravel a seguradora, de forma que o grupo de tomadores
adquirindo um contrato de seguro, tem determinados atributos quais aumentam
a probabilidade de utilizagdo da apdlice dado um sinistro. Em Stancioli (2002), o
autor segue a otica de que a selegao adversa € prejudicial ao mercado como um
todo, dado que o prémio cobrado de uma populagcdo heterogénea sera
homogéneo, sem levar em consideragdo as probabilidades de determinados
sinistros em cada agente; ou seja, tomadores com maior probabilidade de
sinistro terdo maiores incentivos de consumir o produto a taxas menores que as

taxas reais.

Rothschild e Stiglitz (1976) desenvolveram um modelo no qual os
individuos revelam as suas caracteristicas quando escolhem os contratos

oferecidos pela seguradora. A seguradora oferece uma gama de contratos e



niveis de cobertura sendo que, o individuo com risco mais elevado tendera a
escolha do contrato com maior cobertura - modelo feito com base no mercado

de seguros de automdveis.

O modelo proposto por Stiglitz, considera um cenario no qual a renda W
de um agente qualquer & afetada por um acidente, resultando e uma renda
menor W - d; de maneira a se prevenir do acidente o individuo poderia adquirir
um seguro mediante pagamento de um prémio «,; a seguradora, a qual fara um
pagamento a, em caso de sinistro. Uma vez que sem a aquisi¢do do seguro a
renda do agente em ambos os estados, com sinistro ou sem , &€ (W, W - d), e em
caso de aquisi¢ao do produto, arenda é (W -a; , W-d + as), onde vetor a; =
a, — a; € o vetor a;= (a; ay). Stiglitz indica que se houvesse equilibrio neste
mercado, cada tipo de cliente - fosse um com maior probabilidade de sinistro ou
menor probabilidade, deveria comprar um tipo diferente de contrato, com maior
ou menor cobertura e portanto, diferentes precos sob a hipétese de que neste

mercado tenha apenas dois tipos de compradores.

As seguradoras quando oferecem os contratos de seguros, observam que
a correlagdo entre cobertura e risco tem a expectativa de manifestar uma
tendéncia entre os agentes com alto risco, os quais escolhem os contratos que
oferecem uma maior cobertura - menores dedutiveis; ainda, quando as
seguradoras oferecem um unico produto, a correlagdo entre cobertura e risco
pode ser esperada manifestar em uma tendéncia maior entre os agentes de alto
risco e a tendéncia de aquisi¢gado do contrato de seguros. Podendo inferir como
maiores coberturas se manifestam em relagdo a tomadores de maior risco,

conforme Cohen e Siegelman (2009).

Chiappori e Salanié (1997,2000), indicam um modelo bivariado para
avaliar a relagdo de cobertura e risco, sendo o modelo composto por duas
equacdes determinadas simultaneamente ou sequencialmente, no contexto de

seguros, uma das equagoes seria a escolha de cobertura e a outra para o risco.
(i) Cobertura = F(Xi) + «i

(i) Risco = g(xi) + ni



Uma vez que as equagdes sao estimadas ao mesmo tempo, a correlagao
dos residuos pode ser testada. Se a correlacédo for positiva entre os residuos

entdo se tem uma consisténcia com a correlagao cobertura-risco.

Saito (2006), realizada um teste para selegdo adversa no mercado
japonés de seguros para automoéveis logo apdés um periodo de
desregulamentacgao. O autor se valeu de um modelo probit bivariado, chegando
a conclusao da existéncia, porém, fraca e insignificante da correlagao positiva
entre risco de acidente e aquisi¢ao do seguro. Ademais, os motoristas de areas
de alto risco nao tinham maior propensao de adquirirem coberturas completas
em relagao aos motoristas de areas de baixo risco - 0 autor conclui que este fato
sugere que os tomadores possuem pouca informagéo e que néo € observada

pelas seguradoras.

Tem-se a perspectiva de selegdo adversa no ambito no seguro garantia
quando da avaliagdo da saude financeira de um tomador. A seguradora nao
detém todas as informagdes necessarias sobre a atividade operacional do
tomador, tendo muitas vezes apenas o balango, sem a estrutura de custos ou de
contratos firmados relativos a continuidade da operacao dele. Ademais, por parte
da seguradora, a analise de crédito e o possivel rankeamento, comparando-se
com outros players do mesmo setor sao ferramentas garantidoras para mitigar o
risco de default e balizar as taxas pelas quais a seguradora incorrera os prémios;
contudo, o ramo do seguro garantia ndo contempla uma gama de testes e

estudos relativos a aquisicdo do produtos e o risco de sinistro.

4.3 Risco Moral

A analise econdmica das falhas de mercado nos mercados de seguro tem
como um dos focos os fatores de risco moral e selecdo adversa sendo
fendmenos distintos; em linha o risco moral é decorrente da existéncia de
divergéncias nas informagdes por ambas as partes da transagéao, as quais geram
comportamentos diferentes. De acordo com Ferreira da Cruz (2016), o risco
moral é relacionado com as ag¢des ocultadas, ou seja, que ambas as partes nao

detém a informacgao do que o outro lado esta fazendo.



Diferentemente da selecéo adversa, o risco moral, € um problema que
advém apos a assinatura do contrato, ou seja, apos acordo, uma das partes tem
comportamento oportunista, dado que a outra parte do contrato ndo sabe o que
estda acontecendo. Em Stadler e Castrillo (1997), os autores afirmam que
somando-se os problemas de assimetria de informacgao e o conflito de interesses

entre os agentes, tem-se a origem do risco moral.

Linha do tempo do Risco Moral

A aceita Resultado
ou rejeita e pay-offs
M determina
o estado do mundo
P estrutura A fomece
um contrato um esforgo
nio venficivel
Omnde:
A= Apente
P= Principal

N= Estado da Natureza

Figura 2 — Linha do tempo do risco moral

Fonte: Stadler e Castrillo (1997)

O "Moral Hazard" ou risco moral € um termo bastante conhecido no
mercado de seguros, ocorrendo dada a mudanga no comportamento do tomador
de seguros apos o contrato de seguro estar assinado (Vieira Maia, 2012). Nesta
industria, exemplos tipicos séo de seguros de automdveis, com seus condutores
tendo condutas menos cuidadosas ou no mercado de planos de saude, com os
segurados utilizando o servigo de consultas diversas vezes sem a necessidade
real. Ainda, a parte segurada pode influenciar a chance de ocorréncia de sinistro,

caracterizando em risco moral.

Milgrom e Roberts (1992), apresentam o risco moral como um problema
informacional, diferentes niveis de conhecimento, dificuldade em observar e

fiscalizar o esforgo dos agentes econdmicos e interesses divergentes; os autores



argumentam que, para arrefecer o problema entre o principal e o agente é de
interesse a fiscalizacdo e o estabelecimento de incentivos no contrato - para

estimular o comportamento do agente em agir conforme o acordado.

Einav et a.l (2011), realizaram um estudo sobre selegdo em risco moral
no ambito do seguro saude. O trabalho avalia, principalmente, como a escolha
de uma cobertura no plano varia em termos da distribuigdo marginal do risco
moral em quantis e compara isto em como a escolha de cobertura varia em
termos da distribuicdo da aversdo marginal em quantis; com foco na escolha
entre a maior cobertura e a menor cobertura de contrato. Os resultados
encontrados indicam que ha selegcdo sobre risco moral em relagdo ao sinal
esperado da variavel, com tomadores menos propensos a escolherem o plano
com alta dedutibilidade, ademais, o estudo econométrico revela que a selecéo
sobre risco moral € substancialmente maior que em relagéo a selegao sobre
aversao de risco e de similar magnitude em relagéo a selegcdo em risco para
saude. Em suma, o estudo conclui que o risco moral € na média tdo importante
quanto as expectativas que o tomador tem sobre sua propria saude na hora de

escolher entre compra um plano com maior ou menor dedutibilidade.

Na maioria dos casos, as seguradoras ndo tem meio habil de monitorar
os tomadores de seguro de maneira eficiente, como resultado disso, os prémios
tendem a subir de maneira generalizada - como € o caso dos empréstimos
bancarios, dado que bons pagadores, muitas vezes, pagam o default dos maus

pagadores.

O seguro garantia assume diretamente um risco moral, dado que
indenizara o ndo cumprimento de obrigagdes determinadas em contrato de uma
obra ou servigo, ou mesmo uma garantia financeira - seja pagamento de energia
ou causa judicial ou fiscal, pelo tomador da apdlice. O risco moral se encaixa na
medida em que ha informacao imperfeita quanto as agdes tomadas no presente
e futuro pelos contratantes do seguro, dado que estas agcbes ndo podem ser
perfeitamente monitoradas e nem em tempo real e mesmo o contrato de seguro
nao consegue especificar todas as acdes e precaugdes que o segurado devera
tomar. Aqui, observa-se o0 agravamento do risco, uma vez que o segurado pode

ter omitido dados de interesse da seguradora em sua avaliag&o do risco.



4.4 Risco de Crédito

Ha diversas perspectivas para definicdo do conceito de crédito, em
Schrickel (2000, p.25), o autor afirma que crédito é toda forma de cessao
temporaria de parte de seu patriménio para um terceiro, dada uma expectativa
de que este valor volte, integralmente, apds decorrido espago temporal, a sua
posse. No caso de instituicdo financeira, dada a dotacao e escolha intertemporal
de consumo, comumente explicada pela teoria neoclassica, o crédito € um valor
a disposicdo de um tomador, como um financiamento, dado um contrato de
compromisso de pagamento em uma data futura. No caso do seguro garantia,
temos a odtica de que este instrumento garante o cumprimento de uma obrigagc&o
contratual, sendo assim o garantidor de algo durante uma quantidade de meses,

estipulada em contrato.

O crédito de forma mais ampla, pode ser entendido e estudado como uma
ferramenta para o desenvolvimento econbémico, uma vez que sua funcao
principal é financiar agentes deficitarios, sejam entes publico ou privados, de
uma ou mais nagdes, para que possam adiantar o consumo e investimento
(PALMUTI; PIACCHIAL 2012)

O risco de crédito € uma fungdo muito proxima e correlata com a
possibilidade de o credor — ou segurador, incorrer em perdas ou sinistros, uma
vez que as obrigagbes assumidas pelo contratante do produto ndo sejam
honradas conforme contrato. O evento que determina a caracteristica de risco
de crédito é o default ou a deterioragdo da qualidade de crédito a qual resulta
em aumento na probabilidade de default. Gitman (1997) define risco como a
possibilidade de prejuizo financeiro; ainda, Lima (2002), indica que no risco as
probabilidades de um dado evento sao possiveis de serem calculadas, porém,
em cenario de incerteza nao ha possibilidade de calculo dado que nao se tem

dados.

Paiva (1997), assim como Gitman (1997), afirma que risco € dado uma
vez que a parte cedente no contrato pode embasar sua decisdo em
probabilidades para avaliar distintos cenarios e resultados, baseando-se em
dados passados; de forma que a decisdo é tomada com estimativas aceitaveis

no julgamento do operador da politica de crédito. Ja a incerteza decorre de um



cenario em que o tomador de decisdo n&do detém histérico o que requer uma

decisado subjetiva.

A incerteza € o driver principal sobre o risco de recuperacao d e crédito,
quanto ao valor, seja no caso bancario ou no caso do seguro garantia, que
podera ser recuperado no caso de um default do contrato previamente
estabelecido; o risco de default é tratado, também, como risco cliente e de acordo
com Silva Brito Et al. (2009), este risco € intrinsecamente do tomador, bem como
o risco de operacdo € uma funcao direta das caracteristica da operagcao de
crédito, intimamente ligada ao riscos de exposi¢cédo e de recuperagao, em caso
de default.

Risco de default é a incerteza na capacidade da empresa em honrar a
obrigacao do pagamento ou pagamentos referente a quantia cedida, de acordo
com Crosbie e Bohn (2003). Os elementos principais para determinar a

probabilidade da firma de acordo com Crosbie, sao:

(i) Valor dos ativos: O valor de mercado dos ativos. Sendo uma
medida do futuro fluxo de caixa produzido pelos ativos trazido a

valor presente descontado a uma taxa de mercado.

(i) Risco dos ativos: Esta € medida de risco do negdcio e da industria
em que a firma esta inserida. O valor dos ativos de uma firma s&o
uma estimativa e assim incerta, portanto, este valor deve ser

entendido no contexto do negdcio da empresa.

(i)  Alavancagem: é a extensao dos passivos contratuais da empresa.
Considera-se que a medida relevante dos ativos € o valor de
mercado e que a relagao entre valor contabil dos passivos pelo
valor de mercado dos ativos € a medida apropriada da

alavancagem.

Na teoria de finangas, a qual tem seu nucleo de estudo na melhor
alocacéo de recursos em relacéo ao tempo e, em um ambiente de incerteza —

de forma a ser uma carteira étima, na qual o objeto é reduzir sobremaneira o



risco de perdas, tem o gerenciamento de riscos como fator central do estudo,
desta forma o conceito de risco para esta teoria € diretamente ligado as
variagdes nos resultados em relagdo a um valor médio esperado; ou seja, quanto
maior seu desvio padrao, causando assim uma maior dispersao de uma variavel
em relagdo a sua média, maior a probabilidade de seus resultados divergirem do

esperado e portanto, maior o risco.

No sentido de risco e incerteza, o mercado e a academia, tem estudado e
desenvolvido modelos de risco, para mensuragao e gestao de risco em portfélio.
Os principais modelos de risco difundidos sao observados na industria bancaria
e alguns deles desenvolvidos na ultima década se tornaram altamente

conhecidos e utilizados na industria.

4.4.1 Mensuragéao de Risco de Crédito

A mensuracgao do risco de crédito € um processo quantitativo de analisar
a possibilidade de a instituicdo financeiras incorrerem em perdas devido aos
fluxos de caixa esperados nao se confirmarem na data esperada, de acordo com
Assaf Neto e Brito (2008). No ambito do seguro garantia, pode-se inferir que a
mensuracdo do risco de crédito se da no caso de a expectativa de que o
operacional e os fluxos de caixa operacionais da empresa facam frente ao
contrato seja publico ou privado segurado, contudo, por variaveis e eventos

internos ou externos nao se concretize na data firmada em contrato.

Caouette, Altman e Narayanan (1999), fazem separacdo quando da
analise e formulacdo de modelos com segmentagao-alvo, com modelos de risco
voltados para o crédito corporativo — com base em precificacdo de agoes, para
o crédito voltado ao consumo, para o crédito imobiliario e instituicdes financeiras
e destinado a pequenas empresas. Um modelo comumente referenciado € o z-
score de Altman (1977), modelo que é baseado em dados contabeis, e através
de indicadores de empresas, comerciais e industriais, auxiliou o autor a
discriminar entre empresa insolventes e solventes, sendo um estudo de

referéncia para formulagao de outros estudos de classificagao.

Outra métrica muito empregada, é o Credit Portfolio View o qual foi

desenvolvido por Wilson (1998), com utilizagdo de variaveis econédmicas como o



PIB (Produto Interno Bruto), taxa de desemprego, poupanga, cambio — com
intuito de verificar as probabilidades de inadimpléncia e se ha tendéncia de
mudanga na qualidade de crédito. Crouhy et al. (2000), indica que este é um
modelo de multiplos fatores que € usado para simular a distribuicdo condicional
da probabilidade e migracdo de padrdo de varios grupos de estimativas em

diferentes ramos da economia.

Credit Portfolio View é baseado na observacao ocasional que supde que
a probabilidade de default, assim como a probabilidade de migragao do risco do
setor esta conectada aos ciclos econbémicos; em outras palavras, o ciclo de

crédito, nesta visdo, segue a tendéncia dos ciclos econémicos.

Este modelo, as probabilidades de default sio modeladas de acordo com
uma funcao Logit, sendo que a variavel independente é a especificamente um
indice especulativo de cada pais e as variaveis explicativas sao
macroecondmicas. A regressao logistica permite valores de probabilidade entre

0 e 1, sendo nao default e default (Crouhy et al. 2000; Hamisultane, 2008).
1

P = —=5z (1)

Y= BjotBjaXjae+Bj2Xjz et +BjmXjmetejt (2)

gt = N(0,0¢;) (3)

Na primeira equagéo, P, indica a probabilidade condicional de default no
tempo t para debtos da industria j e Y],t representa a saida binaria da regresséo,

seja default ou ndo default. Os 3 sdo os coeficientes angulares estimados pelo

meétodo dos minimos quadrados ordinarios; os X, sdo os valores das variaveis

econdmicas em tempo T da industria ou pais J. Por fim, o &; ; representa o termo

de erro com distribuicdo normal e independente de Yj.

Outro modelo para mensuragdo de risco de crédito € o KMV, o qual
provém da empresa KMW Corporation. O objetivo do modelo é a previsdo de
inadimpléncia que produz e atualiza previsdes de inadimpléncia para todas as

empresas e principais bancos listados em bolsa; segue uma abordagem



estrutural, avaliando os ativos com base na teoria de opgao. Esta abordagem
tem tido diversos estudos empircos deste o artigo "On the pricing of corporate
debt: The risk structure of interest Rate” (Merton, 1974), e o modelo considera

endodgeno o processo de faléncia (Saunders, 2000).

O cerne do modelo KMV é dado no prego das agoes, utilizado para estimar
a probabilidade de inadimpléncia. Mcquown (1993) - comentado no trabalho de
Minardi (2008), em uma analise com mais de 2.000 empresas americanas, e
verificou um forte aumento na probabilidade de inadimpléncia utilizando o
modelo KMV - antes da faléncia da empresa. Robbe e Mahieu (2005),
compararam o modelo com relagdo as alteracdes de rating da agéncia S&P,
avaliando a antecipagdo em um espaco de 18 meses antes de a agéncia alterar
o rating e com seis meses de antecedéncia o modelo foi capaz de prever cerca

de 75% dos casos de alteragado no rating de crédito.

Em se tratando de risco de portfélio, os modelos de risco visam estimar a
distribuicdo estatistica das perdas possiveis ou do valor de uma carteira de
crédito, assim, tendo informagdes extraidas e medidas que quantificam o risco
do portfélio (Assaf Neto e Silva Brito, 2008). Os modelos que tém tido especial
atencdo em diversos trabalhos empiricos sdo os modelos de previsdo de
insolvéncia, vide o KMV e, mais recentemente modelos como redes neurais e

algoritmos genéticos.

Assaf Neto e Silva Brito (2008), em sua pesquisa "Modelo de
Classificagao de Risco de Crédito de Empresas", com o objetivo de desenvolver
um modelo de classificagado de risco para grandes empresas, utilizou-se de uma
amostra com 60 empresas, sendo 30 insolventes. O modelo proposto avalia a
relacdo da situacdo econémico-financeira da empresa e a ocorréncia do evento
de default. O modelo escolhido para a avaliagao foi de regressao logistica e apos
uma rodada de avaliagdes estatisticas dos coeficientes as variaveis explicativas
utilizadas foram: os lucros retidos sobre os ativos, o endividamento financeiro, o

capital de giro liquido e o saldo de tesouraria sobre o ativo, com intercepto.

O Modelo em produgao, no grupo de solventes classificou corretamente
cerca de 93,3% e com relacao as insolventes com 86,7% de acerto. O modelo,

bem como o Credit Portfélio View, utiliza-se de variaveis financeiras, contudo,



nao apresenta variaveis macroeconémicas e ndo tem uma teoria explicita, o que

é fator de critica em meios académicos.
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Figura 3 — Mensuragao do risco de crédito — condi¢cdes de avaliagao

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Assaf Neto e Silva Brito (2008)

De forma geral, os modelos que visam mensurar risco de crédito fazem
uso de variaveis que contemplam informacéo sobre os devedores e condicoes
macroecondmicas e do mercado em que o devedor esta presente, como indica
a figura 3. Ademais, os passos para minimizar o risco de crédito da instituicao
foram sumarizados a partir de estudos de crédito propriamente dito e
precificacao de agdes, com auxilio de ferramentas estatisticas e de regresséo.

5 Sistemas de Classificagao, Rating de crédito e Agéncias de Classificagao
de Risco

5.1 Sistemas de Classificagao de Risco de Crédito

De acordo com Andrade (2005, p.1), modelagem de risco de crédito pode
ser classificada em trés ramos, sendo modelos de classificagcdo de risco,
modelos de risco de portfolio e modelos estocasticos de risco de crédito. Sendo
um sistema de classificacido de risco aquele que avalia o risco de uma operagao
ou de uma empresa em termos de expectativa de default, usualmente através
de ratings. Os modelos de risco de portfélio, operam com distribuicao estatistica

de valor de carteira quantificando o risco do portfélio, possibilitando avaliar



agregadamente o risco. O modelo estocastico de risco de crédito procura estudar
o comportamento com origem em eventos aleat6rios do risco de crédito,
geralmente utilizado para precificar titulos e derivativos de crédito (Assaf Neto,
2009).

Os sistemas e classificagdo de risco sdo comumente utilizados por
agéncia de classificacéo de risco — agéncias de Rating, instituicdes financeiras
que atuam no mercado de crédito; estes sistemas de classificacdo de risco
contemplam diversos parametros e procedimentos de forma a possibilitar a
atribuicdo de um rating, o qual expressara uma expectativa de default ou risco.
Estas classificagbes sdo comumente utilizadas por instituicdes financeiras
quando da classificagdo do risco de crédito e de suas carteiras e, também,
utilizadas para moldar seus contratos e condi¢cdes, quando das operacoes de
crédito — dado que quanto maior o risco pior sera o rating e piores as condigdes

e volume do crédito, Silva Brito e Assaf Neto (2009).

As classificagbes de risco sao indicadores simples e publicos, tais
modelos buscam avaliar o risco de um tomador ou operagao em especifico. A
resolugcao 2682/1999 do Conselho Monetario Nacional (CMN) indica que as
operacoes de crédito contratadas com as instituicbes devem ser classificadas
por meio de niveis de risco, com 9 classes e AA até H. Outro sistema obrigatorio
no meio bancario, o novo acordo de capital, acordado pelo comité da Basileia,
apresenta diversas recomendacdes e principios para manter a solidez da
instituicao, através de restricdo a alavancagem, preocupacao com atuagao pro-
ciclica’ e as exigéncias de liquidez (BCBS, 2010c). Sendo o valor minimo aceito
de 11% - o que indica que seu indice de solvéncia, calculado através do
patrimdnio de referéncia e dos ativos ponderados pelo risco, ou seja, a relagado

entre ativos préprios e de terceiros na composigao das contas do banco.

Silva Brito e Assaf Neto (2009) em seu trabalho sobre sistema de

classificagao de risco de crédito — comentado na secédo anterior, propdée um

1O principio basico da atividade bancéria é que a oferta e contrato de crédito reflete em risco. A

consequéncia é a pro-ciclicidade, ou seja, as instituicdes emprestam muito nos tempos de abundancia
econOmica e pouco nas crises.



sistema em classes de risco Através de dados contabeis anuais, utilizando-se de

o numero de classes baseado no novo acordo de Basileia.

Lemos et al. (2005) em sua analise sobre crédito bancario utilizando-se
de redes neurais e arvores de decisao, introduz uma variavel, ndo comentada no
trabalho de Assaf Neto, o setor de atividade da empresa, sendo classificado
entre: Comércio, Industria e Servicos. Ademais, este modelo utiliza-se de
variaveis de Bureau, tempo de existéncia da empresa, soécios com restricdes
ativas, variavel de risco atribuido pelo Banco do Brasil e o resultado de interesse
sendo adimplente ou inadimplente, dentre outras variaveis, representando ser
um modelo diferente dos que se utilizam apenas de variaveis contabeis. Foi
identificado que a classificagdo de saida da rede neural foi melhor que das
arvores de decisdo, sendo que o conjunto de testes da rede neural apresentou
um erro médio de 10%, enquanto da arvore de decisdo apresentou um erro
médio de 28%.

Bressam et al. (2011) em estudo sobre a insolvéncia em cooperativas de
crédito, considerando insolvente toda cooperativa que deixou de enviar balangos
para o Banco Central do Brasil ou possuia patriménio liquido negativo ou
encontrava-se paralisada, em liquidagdo extrajudicial ou encerrada. Foram
criados 39 indicadores contabeis financeiros dentro da classificagdo Pearls?.
Utilizou-se 13 variaveis no modelo para determinar insolvéncia como, operagdes
de crédito vencidas, liquidadas, capital institucional, depdsitos totais, margem
bruta, rendas de prestacéo de servigos, dentre outras, demonstrando a utilizagao
de indicadores similares ao caso de Assaf Neto. Conclui-se que neste sistema,
a utilizagdo do conjunto de variaveis contabeis €& significativa no ambito
estatistico e que estas demonstragcoes apresentam informacdes capazes de
oferecer um melhor resultado de explicacdo e predicao de insolvéncia; tendo
predito — através de modelo logistico - corretamente 73% dos insolventes e 97%

dos solventes.

O modelo de Altman de 1968, comentado na sec¢ao anterior, 0 z-score,

sendo um modelo de rankeamento de empresas, discutido no trabalho do proprio

2 Classificac3o através da protecdo dos ativos, estrutura financeiras eficientes, qualidade dos ativos,
taxas de retorno e custos, liquidez e sinais de crescimento



Altman de 2000, Predicting Financial Distress of companies: Revisiting the Z-
Score and ZETA Models, e nos paper de Alfaro et al (2017,2019), Lessons
Unlearned ? Corporate Debt In Emerging Markets e Corporate Debt, Firm Size
and financial Fragility in Emerging Markets. O desenvolvimento do modelo se
deu através de uma amostra de 66 empresas com 33 delas pertencendo a dois
grupos distintos, sendo o grupo 1 das insolventes e o grupo 2 das solventes e as
companhias sao separadas por setor e tamanho; as variaveis do estudo foram
em forma de indices em categorias de liquidez, lucratividade, endividamento,
solvéncia e atividade. O Modelo final € composto por cinco variaveis explicativas,
sem intercepto e resultado em um valor Z; o modelo obteve um valor de 95% de
acuracia na classificacdo da amostra em solvente ou insolvente. O modelo

estatistico acopla as cinco variaveis sendo:

Z = 0.012X, + 0.014X, + 0.033X5 + 0.006X, + 0.999X;

O X; sendo a razao de Capital de giro sobre o total de ativo medindo a a
liquidez dos ativos em relagéo ao tamanho da firma, X, sendo a razédo de lucro
acumulados sobre o total do ativo, como medida de acumulo de lucratividade
refletindo o tempo de firma e também o potencial de lucratividade, X; sendo a
razao entre juros e impostos sobre os ativos totais, Altman (2000) classifica esta
razao como um medida superior de lucratividade quando comparado com o fluxo
de caixa, X, como o valor de mercado sobre o valor contabil da divida total e por
fim X: como sendo a razao entre a receita operacional liquida sobre os ativos
totais que representa uma medida de rotatividade e indica o uso eficiente dos

ativos para gerar vendas.

Alfaro et al (2019), utilizaram-se de dados no periodo de 1992 -2014, de
paises com mercados considerados emergentes, considerando apenas
empresas de grande porte dado que estas sdo mais propensas a contribuir com
maior relevancia para riscos sistémicos macroecondmicos; na pesquisa 0s
autores testam se a correlagdo da fragilidade da firma com alavancagem em
mercados emergentes é diretamente afetada por oscilagbes cambiais e através

de um regresséo com efeitos fixos, € encontrado com significancia estatistica de



5% é relevante e com sinal negativo e tem que a interacao entre a alavancagem
e a moeda tem significancia estatistica com impacto adverso no Z-score; ainda,
o coeficiente que inclui o tamanho da empresa é altamente significante,
sugerindo que em mercados emergentes o tamanho da empresa ou a extenséo
da granularidade nos dados a nivel da empresa sdao um indicador de
vulnerabilidades. Checa-se se empresas de grande porte e alavancadas s&o
mais vulneraveis a depreciagdes na taxa de cambio e, através de uma regressao
com efeitos fixos, é estimado que uma depreciacado de 30% na taxa de cambio
com respeito as grandes empresas com endividamento médio geraria uma
reducao das vendas em cerca de 13%; por fim, conclui-se que choques
idiossincraticos tem forte correlacdo com as receitas de grandes empresas € o
crescimento do PIB em mercados emergentes e que grandes corporagdes tem
o potencial de transmitir efeitos de stress macroecondmico para outras empresas

através de network effects e spillovers3.

3 Network effect em economia depende da utilizagdo do produto ou servico por outras pessoas e

spillovers é o efeito econémico integrado, de que o crescimento ou decrescimento de um setor
econdmico ou pais pode influenciar o desempenho de outro.



Tabela 2 — Trabalhos empiricos sobre Risco e Insolvéncia de Crédito.

Elementos principais para determinar a insolvéncia
da firma (probabilidade)

Crosbie e Bohn (2003)

Valor dos ativos Risco dos Ativos Alavancagem

A mensuragao do risco de crédito

Assaf Neto e Brito( 2008)

E um processo quantitativo de analisar a possibilidade de a
instituicdo financeiras incorrerem em perdas

Caouette, Altman e Narayanan (1999)

Modelos com base na precificacdo de a¢es

Altman (1977)

Z-Score, muito utilizado, rankeando empresas entre
solventes e insolventes

Wilson (1998)

Credit Portfolio View - Utilizando LOGIT

Insolvéncia de crédito

Robbe e Mahieu (2005)

Probabilidade de

Modelo KMV Default relacionada Modelo Estrutural

com indicadores

Andrade (2005, p.1)

Modelos de classificagdo de risco, modelos de risco de
portfélio e modelos estocasticos de risco de crédito.

Silva Brito e Assaf Neto (2009)

Lucros Retidos sobre ativos |Endividamento Financeiro |
CDGL | Saldo em tesouraria sobre vendas
Modelo: Logistico Acuraciade : 89,4%

Lemos et al. (2005)

Redes neuraise Introduz a variavel

Erro médio de
10% e 28%
respectivamente

de setor: Comércio,
industria e servigos

Arvores de
decisdo

Bressam et al. (2011)

Estudo de
insolvénciaem
cooperativas (Probit)

Modelo PEARLS* Acuracia: 92%

Altman (1977)

Varidveis : K-Giro/ Total do ativo; Lucro acumulado/Total do
ativo; Juros e impostos/ Total do ativo; Valor de mercado/
Valor contdbil da divida e Rol/Ativos totais

Alfaro et al (2019)

Examinaram a relagdo sobre a taxa de cambio em
economias emergentes e como isto afeta grandes
empresas com a premissa de que estas economias sdo
menos diversificadas.

Fonte: Elaborado pelo Autor.




5.2 Rating de crédito

A preocupacgao central de qualquer emprestador - incluindo investidores
em bonds — é se o potencial tomador ou o atual tomador tem alta probabilidade
de pagar o empreéstimo; com isso o propdsito das agéncias de rating de crédito
€ ajudar a reduzir as assimetrias de informacéo, oferecendo avaliagcbes e

opinides sobre a qualidade de crédito das emissdes das empresas.

Com a assimetria de informacao, tem-se 0 aumento do risco e do custo e
visando minimizar esta assimetria, se faz necessaria uma avaliacdo correta dos
riscos envolvidos e, e um dos indicadores que balizam as decisdes de
investimento e avaliam os riscos s&o os ratings de crédito sobre as condi¢des da
empresa em honrar compromissos futuros, desta maneira € uma medida de risco
de default (Godoy et al, 2012).

A classificagdo de rating se divide entre crédito corporativo e risco
soberano, sendo o risco soberano, de acordo com a Fitch Ratings (2012), uma
opinido sobre a capacidade de um pais em honrar seus titulos de dividas. Os
ratings corporativos podem ser de curto ou longo prazo, em escala global ou
nacional; sendo que o rating atribuido por estas agéncias classificadoras de risco
tem sido objeto de diversos estudos e principalmente na relagdo com indicadores

contabeis para determinar o risco (Fernandino et al, 2015).

As agéncias de classificacdo de rating, empresas especializadas em
avaliagbes e emissao de opinides sobre a capacidade de pagamento e crédito
em emissdes de titulos nacionais, regionais ou corporativos tem sido as opc¢des
mais comumente usadas para auxiliar diversas instituicbes em suas avaliagdes
de crédito, tendo como principal fungao informar uma probabilidade de nao
honrar uma obrigacgéo futura de pagamento. Uma vez que as empresas captam
no mercado aberto ao invés de bancos, as informacdes de rating sdo muito Uteis

para os investidores.



A tabela 1, baseada nos Ratings da S&P e Moody's, € um exemplo de

classificagao.

Tabela 3

Ratings - S&P & Moody’s

S&P

Moody's

Descricao

AAA

Aaa

Uma obrigacgao classificada como 'AAA' tem o mais
alto rating. A capacidade do emissor em honrar com
suas obrigacdes financeiras é extremamente alta

AA

Aa1l

Uma obrigacao 'AA' difere muito pouco em relacao
ao 'AAA'. A capacidade do emissor em honrar com
suas obrigacdes é muito alta.

A1

Uma obrigacéao 'A' &€ mais suscetivel a efeito
adversos prenientes de condicdes econdmicas que
as categorias mais ao topo. Entretanto, a sua
capacidade é ainda bastante forte.

BBB

Baa1

Uma obrigacao 'BBB' exprime uma protecao
adequada nos parametros. Contudo, condigcoes
adversas na econdémica ou mudancas tem maior
probabilidade de enfraquecer a capacidade do
emissor em honrar suas obrigacoes.

Grau de Investimento

BB

Ba1

Uma emissao 'BB' € menos vulneravel ao nao
pagamento que outras questdes especulativas.
Entretanto, incorre em fortes incertezas e
exposicoes a adversidades dos negocios,
financeiras, ou condigdes econdmicas que podem
levar ao emissor ter uma capacidade inadequada de
pagamento.

B1

Uma emissao classe 'B' € mais vulneravel ao nao
pagamento que uma emissao 'BB’, mas o emissor
atualmente consegue honrar seus pagamentos.

CCC

Caa1

Uma emissao 'CCC' é atualmente vulneravel ao nao
pagamento e depende de condicoes favoraveis dos
negocios, financeiras e econdmicas para que o
emissor consiga honrar suas obrigacoes. Frente a
adversidades tem forte chance de nao pagamento
das obrigacdes.

CC

Ca

Uma emissao 'CC' atualmente tem alta
vulnerabilidade ao nado pagamento. A classe 'CC' é
utilizada quando default ainda nao ocorreu mas a
agéncia espera que o default ocorra.

Grau Especulativo

Uma emissao 'C' é altamente vulneravel ao nao
pagamento e é esperado que a obrigagao tenha
baixa chance de recuperacéo das obrigacdes.

Uma emissao 'D' esta em default ou na eminéncia do
evento de default. Classe 'D' também usada quando o
emissor esta em vias de faléncia e pedido de
faléncia.

Default

Fonte: Standard and Poor's (2018) e Crouhy (2004), compilagcéo do autor.

Nota : Interpretacdo do autor dos niveis de rating.



5.3 Standard and Poor's

Uma avaliagao realizada de credit rating pela Standar & Poor's referente
a uma emissao &, em esséncia, uma opinido atualizada da qualidade de crédito
em relagdo a uma obrigacéo de retorno financeiro; ou seja, o credit rating néo
configura uma recomendacéo de venda ou compra, dado que ndo ha comentario
sobre seu preco de mercado em suas avaliacbes. Ademais, de acordo com o
guia de credit rating da Standard and Poor's, suas avaliagdes ndo sdo medidas
absolutas da probabilidade de default, uma vez que o futuro é incerto, ao invés,
expressa uma opinido relativa sobre a qualidade de crédito de um emissor ou

emissao.

A classificacdo completa é dividida em: AAA, AA, A, BBB, BB, B, CCC,
CC, C e D. Sendo que o credit rating € dividido entre curto e longo prazo. O
conceito de curto prazo esta dentro de um vencimento inferior ou igual a 365
duas. Os ratings levam em consideragao: a probabilidade de pagamento, sendo
a capacidade do emissor honrar seus compromissos, a natureza das obrigag¢des

e protecdo dada pela obrigacédo em caso de faléncia.

As obrigagoes classificadas como AAA detém o rating mais alto, o que
indica que o emissor tem uma capacidade excelente de pagamento em relagéao
aos seus compromissos financeiros, em caso de uma obrigacao classificada em
BB ou B, representaria um tramite mais debilitado e mais propenso ao evento de
inadimpléncia. Ressalta-se também, que no caso de B ou BB, se apresentam
mais vulneraveis a oscilagdes macroeconémicas e comerciais podem prejudicar
a capacidade financeira da empresa. Uma obrigagéo classificada como D, é
considerada de uma empresa inadimplente, ou seja, quando as obriga¢des néo
serdo pagas na data acordada, mesmo quando considerado o periodo de

caréncia.

Nas escalas nacionais os ratings de crédito levam o prefixo de duas letras

minusculas indicando o pais mais o sufixo podendo ser "+" ou "-", por exemplo
"brAAA" ou "brBB"; as definicdes se mantém semelhantes as da escala global,
contudo, sdo expressas em termos relativos a outros emissores na escala
nacional; ou seja, uma emissao com classe "brAA", possui um dos ratings mais

altos pela S&P Global ratings e a capacidade da empresa em honrar seus



compromissos comparativamente a outros devedores nacionais €

excepcionalmente alta.

5.4 Moody's

A agéncia Moody's tem o rating como uma avaliagao e posterior opinido
sobre um risco de o emissor pagar em sua totalidade e no prazo do contrato, a
divida. Sendo uma opinido sobre a dire¢gao provavel do rating no médio prazo,

sendo classificadas entre positiva, negativa, estavel e em desenvolvimento.

A escala de rating da Moody's varia de Aaa a um baixo C, tendo 21
classes, sendo dividida em duas sec¢bes, sendo grau de investimento e grau
especulativo. O mais baixo rating com grau de investimento € o Baa3 e o mais
alto especulativo é o Ba1. Ainda, a agéncia saliente que suas classificagbes séo
especificas para risco de perda de crédito dado pagamento inadimplente ou
atrasado, nao sendo utilizadas para medir riscos de perda de valor de mercado

ou taxas de cambio.

Como a S&P a Moody's tem classificagées de curto e longo prazo, sendo
que os simbolos de longo prazo contemplam as categorias de Aaa até C e sdo
opinides para avaliagdo com prazo acima de 365 dias, sendo a classe mais alta
a 'Aaa' e a mais baixa a 'C', indicando o nivel mais alto de risco de crédito,
indicando que a emissao tem fracas chances de alcancar um retorno real do
investimento. A classificacdo é composta por : Aaa, Aa1, Aa2, Aa3, A1, A2, A3,
Baa1, Baa2, Baa3, Ba1, Ba2, B1, B2, B3, Ca1, Caa2, Caa3, Ca e C e o simbolos
de classifagao de prazo sgao Prime-1, Prime -2 e Prime-3 e Not-prime, dado que

Prime-1 € o com maior chance de honrar suas obrigagdes no curto prazo.

Conforme o relatério de simbos e definicoes de rating da Moody's (2018)
as premissas de rating da moody's sdo baseadas em KRAS (Key Rating
assumptions), e como exemplo de conceitos fundamentais profundamente

enraizados nas avaliagdes da agéncia tem-se:

(I) As premissas de que a alavancagem e o acesso a liquidez sao fortes drivers
de risco de crédito e fatores apropriados para incluir nas metodologias de rating

de crédito;



(II) Premissas sobre forte interdependéncia entre o banco e a for¢ca de crédito

soberano

(Ill) Premissas de que a propriedade legal de reivindicagao afeta a recuperacéao
média em diferentes classes de divida suficientemente para garantir ratings mais

altos ou mais baixos para classes de dividas distintas.

(IV) Premissa de que o risco de crédito do governo estd fortemente

correlacionado ao de outros emissores domeésticos.

A definigdo de default dada pela moody's, se subdivide em 4, sendo o
desembolso ndo realizado ou em atraso de um pagamento de juros de principal
com obrigagao contratual, pedido de faléncia ou liquidacéao judicial, renegociacao
de dividas por empresas em dificuldades financeiras ou alteragao nos termos de
pagamento de um contrato de crédito ou de uma escrito importa pelo governo

que resulte em uma obrigacéo financeira reduzida.

6 Metodologia

O método consistira em uma analise conjunta, entre avaliagdo econémico-
financeira de indicadores de balanco, bem como a utilizacido de ferramental
estatistico para avaliagaéo da trajetoria da variavel EBITDA — para esta variavel
sera utilizado o método de simulagdo de Monte Carlo com intuito de estimar os
possiveis e provaveis cenarios. Sendo esta avaliagdo composta por duas partes,
uma parte de avaliagéo de indicadores econémico-financeiros da empresa e a
outra sobre a simulacado da variavel EBITDA, cada parte tera o score de 500

pontos, totalizando 1000 pontos.

Os dados utilizados sao de empresas de capital aberto e capital fechado.
Os dados de instituicdes financeiras nao foram utilizados, a segéo 6.6 elenca o

tamanho da base e o histograma do patriménio liquido das empresas.

Conforme o pressuposto de que os indicadores principais para avaliagao
de uma empresa tomadora de seguro garantia sdo indicadores operacionais,
primeiramente, foi feita uma revisdo tedrica de indicadores de performance
operacional na secao 6.1, como passivos operacionais, ativos operacionais,

saldo em tesouraria, fluxo de caixa operacional ajustado e n&o ajustado e



margem EBITDA. Para validar a relagdo entre os indicadores, realizou-se a
correlacdo de Pearson em relagao ao fluxo de caixa operacional na sec¢ao 6.3,
demonstrando que todos sdo p-valor significantes em 0,05 ou seja 95%, na

amostra.

O proximo passo foi uma avaliagdo de componentes principais
demonstrada na sec¢ao 6.4, com intuito de avaliar os autovetores mais proximos
do fluxo de caixa operacional, resultando no autovetor mais proximo sendo o
EBITDA e em segundo o autovetor da variavel passivo circulante operacional,
em relacdo ao FCO; contudo as correlagdes de Fluxo de caixa operacional e
EBITDA sao as mais similares entre os componentes principais 1 e 2. Resultando
na escolha da variavel EBITDA e Fluxo de caixa operacional para realizacao da

segmentacao através da analise de cluster.

A analise de cluster foi feita com base no algoritmo de K-medoids,
indicado na sec¢éo 6.5, e para os eixos x e y ficaram as variaveis de crescimento
médio do EBITDA e crescimento médio do Fluxo de caixa operacional -
respectivamente, em todos os periodos encerrados entre 2012 e 2018 que cada
empresa tem disponivel de dados; de forma que se uma empresa nao estiver
contida na base, necessitaria de uma avaliacdo do crescimento de ambas as
variaveis para inser¢gdo em um dos clusters. Uma vez estabelecidos os trés
clusters, faz-se a simulagao de Monte Carlo com 5000 cenarios para cada cluster
e para 4 periodos a frente, apds isto € retirado a média de 12 quantis para
avaliagao e, entdo, retirados os quatro cenarios medianos, sendo 2 negativos e
dois positivos bem como seus desvios-padrao. Dado que os clusters estarédo
definidos, é possivel prosseguir com as médias e desvios-padrdo das contas de
saldo em tesouraria em relagdo ao passivo operacional circulante, a margem
EBTIDA. Em seguida calcula-se a razao entre o FCO e o FCO ajustado e a
diferenga absoluta entre a razao de FCO pelo EBTIDA e FCO ajustado em razéo
do EBTIDA, o qual totalizara em 500 pontos; para todos estes indicadores,
utiliza-se a média e o desvio-padrao como medida de mais ou menos pontos
para cada caracteristica. A segunda parte da pontuagao consiste na avaliagao
por simulagcao de Monte Carlo — com mais 500 pontos. A simulacao das taxas de
crescimento para o indicador de EBTIDA ¢ feita por cluster, cada cluster tera 12

quantis sendo para avaliacdo heuristica do analista, os dois primeiros positivos



e negativos, ficando a cargo do analista qual o cenario mais plausivel de
crescimento ou decrescimento dentro dos 4 cenarios, para a empresa objeto de
avaliagdo. Cada cenario resultara em uma pontuacgao distinta sendo o otimista
correspondente a pontuacgao de 500 pontos até a menor pontuagao de 100, para
0 cenario pessimista. Ficando a cargo do analista escolher, com base nos dados
passados de EBITDA da empresa em questdo, qual cenario adotar para a

estimativa em quatro periodos a frente.

Ressalta-se que, a medida que novos dados de periodos encerrados sao
inseridos na base de dados, o processo deve ser reiniciado, reavaliando as
correlagdes, componentes principais e consequentemente clusters, uma vez que
uma empresa que em um periodo t estava no cluster 1 podera mudar para o 3,
em nova analise no periodo t+1, e vice-versa. Também gerando novas

simula¢des de monte com dados encerrados de EBITDA.

Figura 4 — Fluxograma da Metodologia estabelecida

Entrada dos
dados Revisao tedrica

Selecio de Analises de
.g. . correlagdo de Analise de PCA
variaveis

(Empresas) Pearson

Resultado: 2
3 Clusters Variaveis escolhidas
para clusterizacdo
(EBITDA & FCO)

Variaveis:
Mediana FCO EBTD; Variaveis:ST_PCO;
Mediana FCOADJ EBT Margem Ebitda; FCO_ADJ
D

Simulacaode Média e Desvio-padrao
Monte Carlo por quantile ano
(EBITDA) simulado

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo sera testado com casos reais das empresas: Elekeiroz, Lojas
Americanas e Hypera. Cada empresa sendo representante de um dos clusters
(1,2 e 3) e de diferentes setores da economia, com estruturas operacionais
diferentes entre si; com o intuito de verificar se 0 modelo conseguira segregar de
forma relevante empresas que apresentam caracteristicas operacionais com
uma maior carga de dividas e menor liquidez como o caso da Elekeiroz, nos

anos de 2016/2017 e 2018 e de empresas em condi¢ao operacional e financeiras



mais robustas no mesmo periodo, como a Hypera que mantém uma média de
crescimento de EBITDA e FCO positivos e vultoso valor em caixa com relacéo
as dividas de curto e longo prazo, representando o cluster 1 e 3 respectivamente.
As Lojas americanas, com uma estrutura de operagao na qual o giro é maior
durante o ano do que as outras duas empresas, contudo, com média de
crescimento positivos para EBITDA e negativa para FCO no periodo avaliado,
representando o cluster mediano de numero 2. A escolha dessas empresas foi
arbitraria, visando representar diferentes caracteristicas das corporacdes a fim

de se avaliar a aplicabilidade do modelo.

6.1 Variaveis Adotadas

Com base em trabalhos empiricos que estudam o rating de crédito, bem
como sua relagao com fatores de origem financeira e econdmica e trabalhos que
indicam e explicam variaveis de operagao da empresa, foi definido as variaveis

para a proposta do rating para os tomadores do seguro garantia.

O grau de alavancagem que pode ser lido como o endividamento para
com terceiros, neste estudo, foi calculado como a razao da variavel de saldo em
tesouraria sobre a PCO — passivo circulante operacional, a variavel de PCO foi
calculada como a diferenga do capital de giro operacional com a necessidade de
capital de giro operacional, e o saldo em tesouraria foi calculada como a soma
do caixa e das aplicagdes financeiras menos o endividamento com bancos em
curto e longo prazo. As contas operacionais do PCO levam em conta os clientes,
adiantamento de curto prazo, obrigagbes trabalhistas, outras contas de curto
prazo, fornecedores e estoques. Com base nos estudos de Damasceno, Artes e
Minardi (2008), escolheu-se esta combinagao de variaveis, pois ha indicagao de
relagdo negativa com o rating em termos de alavancagem e em termos de
operacao e liquidez, no trabalho de Marques e Braga (1995), relacionando a

variavel de tesouraria, CDG e NCG “.

A variavel de EBITDA também foi escolhida para este estudo, de forma a

ser o EBITDA em relacao a receita operacional liquida, configurando a margem

4 CDG sendo o capital de giro e NCG sendo a necessidade de capital de giro, e no caso desta pesquisa o
CDG é equivalente ao ativo circulante operacional e o NCG é equivalente a subtragdo do ativo circulante
operacional com o passivo circulante operacional, resultando em investimento operacional em giro.



EBTIDA. O EBITDA retrata o lucro antes de impostos, depreciagoes,
amortizagdes e juros, sendo assim a capacidade de criagao de fluxo de caixa em
termos de operagao. Assaf Neto (2014) afirma que a eficiéncia da formacgao de
caixa operacional em determinado periodo tem forte ligagdo com a geracao
EBITDA e em Vicent et al. (2007), foi identificado que o EBITDA e o DFC medem
o fluxo de caixa com algumas diferencas, sendo o primeiro para o fluxo de caixa
livre e o DFC como o saldo de caixa foi alterado. A margem EBITDA representa
a lucratividade operacional de uma empresa e conforme Bergstrom, Grubb e
Jonsson (2007), a medida em questdo € altamente relevante para comparar
empresas dado que o indicador ndo leva em consideragao novos ativos
imobilizados ou aquisicao de outras empresas, sendo uma forma de comparar

margens apenas pelo carater de operacgao.

A variavel de FCO pode ser entendida, de acordo com a literatura, como
0 caixa proveniente das atividades operacionais da companhia, incluso a venda
de bens e servigos e reflete os pagamentos de impostos mas ndo os fluxos de
investimentos e financiamentos ou variagcbes de capital de giro liquido
(WESTERFIELD; JAFFE, 1995). Ainda, em Assaf Neto e Silva (2002), afirma-se
que o fluxo de caixa operacional é produzido pelos ativos identificados
diretamente e estritamente pelas atividades operacionais e disponiveis em

termos de caixa.

Neste sentido de avaliacdo de performance, para este estudo, foi utilizado
o fluxo de caixa ajustado, conforme estudo relativo a relagédo do EBITDA com o
fluxo de caixa operacional como forma de ser uma proxy para faléncia de
empresas, de Jacek Welc (2017). Dentre outras qualidades ja mencionadas,
Welc (2017), indica que a geracdo de fluxo de caixa operacional denota o
potencial da empresa em pagar suas obriga¢cdes sejam de juros ou pagamento
do principal, bem como a capacidade da companhia em financiar expansdes

através deste fluxo.

O fluxo de caixa ajustado € uma meétrica, conforme utilizado por Welc
(2017), obtida através da subtracdo entre o FCO indicado na DFC com a
variagao anual no passivo operacional, de forma que se a variagdo destes
passivos for positiva e o fluxo de caixa também e em menor valor, apresentar-

se-a valor negativo para o periodo em avaliagdo. A utilizagdo deste indicador



advem de que em periodos precedentes a perda de liquidez, algumas empresas
podem artificialmente aumentar seu fluxo de caixa operacional estendendo seus
contratos de pagamentos com fornecedores e demais contas operacionais.
Nesta linha, utiliza-se também o indicador de fluxo de caixa ajustado pelo
EBTIDA e fluxo de caixa nédo ajustado em razdo do EBTIDA, conforme
comparado por Welc em seu estudo entre empresas saudaveis e em faléncia;
conforme os resultados do estudo, comparado dois anos e um ano antes o
pedido de faléncia, a razdo ((FCO-EBTIDA)/EBTIDA) foi negativa nos quatro
cenarios comparados, sendo fluxo ajustado e n&o ajustado. Representando a
tendéncia de lag da variavel fluxo de caixa para com EBTIDA, contanto, nao
causando estranheza, uma vez que o EBTIDA é um indicador antes dos
impostos e o fluxo de caixa apés os impostos. Welc indica que o unico caso em
que o fluxo de caixa supera o EBTIDA se da nos casos do ano precedente ao
pedido de faléncia da empresa; indicando em sua amostra que a mediana do
indicador, um ano antes ao pedido de faléncia, era de valor positivo em 29%,
sendo uma capacidade de geragao de caixa ilusoria sendo guiada basicamente
por aumentos nos passivos operacionais. Ainda, em termos de mediana, as
empresas em faléncia apresentaram grande diferenga absoluta entre os valores
ajustados do fluxo de caixa em relagéo ao EBTIDA de dois anos antes do pedido
de faléncia para um anos antes, saindo de -77% para -21% enquanto as

empresas saudaveis se mantiveram em -32%.

Quando comparados os resultados de fluxo de caixa ajustado e nao
ajustado sobre 0 EBTIDA, Welc indica que dois anos antes do pedido de faléncia
o indicador ajustado tende a defasar -78% em relagdo ao EBTIDA enquanto o
nao ajustado em 48%, dando sinais de que nestes periodos, as empresas em
trajetéria de faléncia, aumentar seus ativos correntes de baixa liquidez
contrabalanceados por aumentos acima da média de seus passivos

operacionais.

Na avaliagao de resultados do fluxo de caixa operacional ajustado, Welc
avaliou o crescimento ano contra ano da variavel de fluxo de caixa operacional
ajustado e do EBTIDA. No ano precedente ao pedido de faléncia as empresas
desta categoria apresentaram um crescimento médio de 6% do fluxo de caixa

ajustado e queda de 10% do EBTIDA, enquanto as que ndo entraram em faléncia



apresentaram crescimento do EBTIDA e alta de 22% no fluxo de caixa

operacional ajustado.

Tabela 4 Avaliagdes do fluxo de Caixa Ajustado e nao ajustado

Fluxo de caixa ajustado |Fluxo de caixa ajustado/ Ebtida |Fluxo de caixa/Ebtida
[Método de Caculo [FCOA=FCO - APCO  [(FCOA-EBTIDA)EBTIDA (FCO-EBTIDA)YEBTIDA

Fonte: Elaboragéo propria.

Em suma, a proposta de rating utilizara estas variaveis para compor parte
do score na avaliagdo das empresas tomadoras de seguro garantia. Sendo as
variaveis: a relagdo do FCO ajustado sobre o FCO apresentado na DFC, o saldo
em tesouraria em relagdo ao PCO, o Fluxo de caixa ajustado em relacdo ao
ebtida e a margem EBTIDA. A outra parte da avaliagdo consistira em uma
avaliagao de performance estimada para o futuro da empresa através do método

de reamostragem de Monte Carlo.

Tabela 5 — Resumo das variaveis adotadas no Modelo de Rating.

Nome Calculo Referéncias

PCO (Passivo (Capital de giro operacional- | Damasceno, Artes e

Grau de endividamento Circulante Necessidade de capital de Minardi (2008) |
Operacional) giro operacional) * Marques e Braga (1995)
Assaf Neto (2014) |
. ) EBITDA/Receita operacional | Vicent et al. (2007) |
Lucratividade Operacional Margem EBTIDA L
liquida Bergstrom, Grubb e

Jonsson (2007)
WESTERFIELD; JAFFE,

. . Fluxo de caixa Fluxo de caixa operacional
Atividades operacional ] 1995 | Assaf Neto e
operacional (DFC) .
Silva (2002)
. (Fluxo de caixa Operacional -
. . L Fluxo de caixa o .
Atividades operacionais ajustadas variagdo anual do passivo Jacek Welc (2017)

Ajustado

operacional)

Fluxo de caixa

. (Fluxo de caixa operacinal-
operacional -

Jacek Welc (2017)

EBTIDA)/ EBTIDA
EBTIDA
Fluxo de cai Fluxo de caixa ajustado-
. UXO de calXa ( UXo de caixa ajustaao JacekWeIc(2017)
Ajustado - EBTIDA EBTIDA)/EBTIDA

Fonte: Elaborado pelo Autor.

6.2 Método de Monte Carlo — Bootstrap

O método de simulagdo de Monte Carlo é utilizado em modelos
envolvendo eventos probabilisticos, sendo um processo aleatorio para

selecionar valores para uma ou mais variaveis, de forma a analisar e resolver



problemas. SOBOL (1983), admite que este método permite simular o

comportamento de processos que tem forte dependéncia de fatores aleatorios.

Em Souza (2004), a simulagdo de Monte Carlo € um método estatistico
que pode ser definido como um processo aleatério, gerando numeros
randémicos em diversos cenarios de simulagéo. O primeiro artigo publico na area
de economia e financgas, utilizando-se desta simulacao foi de David Hertz, em
1964, com o titulo Risk Analysis in Capital Investment, sugerindo a utilizagdo em

projetos como forma de mensurar os riscos.

Este método necessita de componentes comuns para qualquer simulagao
(Yoriaz, 2009):

1) Funcgdes de densidade de probabilidade;
2) Gerador de numeros aleatorios;

3) Técnicas de amostragem

O Monte Carlo original foi desenvolvido por fisicos para computar integrais
com numeros aleatérios, sendo uma das principais aplicacdes para a simulagao
de numeros pseudo-aleatoérios, sendo a ideia principal de desenvolvimento da
simulagao o calculo de integrais. A integracdo de Monte Carlo, por exemplo,

considera-se uma integral de d dimensdes:

I= [, dxf(x) (1)

Dado que V seja um hipercubo® de d-dimensdes, com valor entre 0 < X, S
1, isto € X~X[0,1]. A integracéo de Monte Carlo gerara N vetores aleatérios x; de

distribui¢édo O < (x;),< 1, dado que N — «, teremos a equagao:
“YNL FQ) - 2)

Com um termo de erro independente de d, dado por « 1/v/N , devido ao
teorema do limite central, o qual indica que em testes independentes e repetidos
com a mesma probabilidade p em cada teste, a chance do resultado diferir de p

convergira para zero uma vez que o numero de simulagdes tende ao infinito. A

> Figura geométrica regular de um espaco n-dimensional limitada por hiperplanos ortogonais.



ideia principal é fazer uma aproximacgao da integral com uma estimativa com

amostras independentes de forma a ter um valor esperado ndo-viesado.

Toda simulagdo de Monte Carlo é feita através de amostragens das
funcdes de densidade de probabilidade cumulativa e, de acordo com Yoriyaz
(2009), esta funcdo pode ser relacionada com numeros aleatorios
uniformemente distribuidos, possibilitando uma forma de amostragem tento
componente fundamental em processos estocasticos o conceito de variavel

aleatoria®, conforme a equacgéo a seguir:

fxminp(xl)dx' = c(x)

P

As amostragens sao feitas através de numeros randémicos, de forma que
qualquer programa computacional que tem o método de Monte Carlo necessitara

de um gerador de numero aleatdrios.

O método de Monte Carlo € um processo de amostragem — conforme
descrito acima, que tem por objetivo permitir a observacdo do desempenho de
uma variavel a ser estudada, apesar do conceito ser simples, a operacao requer
procedimentos matematicos como a transformada inversa, que faz uso das
propriedades de numeros aleatérios e da fungao de distribuicdo acumulado de
uma variavel aleatéria (EVANS, OLSON; 1998).

Quanto a pseudo-aleatoriedade dos numeros, LAW e KELTON afirmam
que um algoritmo gerador de numeros pseudo-aleatérios deve seguir as

seguintes condicodes:

1 — Deve ser rapido e consumir pouca memoria;
2 — Propiciar a reprodutibilidade da sequéncia gerada,;
3 — Os numeros de saida — output — devem estar distribuidos conforme

a distribuicao de probabilidade uniforme em determinado intervalo

6 Uma variavel aleatdria é uma varidvel quantitativa, cujo resultado depende de fatores aleatérios.



6.3 Avaliacao das variaveis e Segmentacgao

Para avaliacdo e segmentacéo das variaveis utilizou-se dos métodos de
correlacdo de PEARSON, PCA (Principal Components Analysis), analise de
outliers e retirada, para clusterizagao por método de K-medoids e por fim o
Método de Monte Carlo em cada cluster dado pela saida do K-medoids.

Pelo método de correlagdo de PEARSON foram avaliadas as correlagdes
que as variaveis de Saldo em tesouraria, Necessidade de capital de giro
operacional, Capital de giro operacional e EBTIDA tém com o Fluxo de Caixa
Operacional. Conforme a tabela a seguir a variavel de maior correlagdo com
o FCO foi o EBTIDA em 0.87; ademais, a variavel de capital de giro
operacional e passivo circulante operacional tiveram correlagdes de 0.64 e

0.66 respectivamente.
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Figura 5- Matriz de Correlagoes

Fonte: Elaboragao prépria com base no software Rstudio

7 Também chamado de coeficiente de correlacdo produto-momento, assume valores entre -1 e 1,
medindo o grau de correlagdo linear entre duas variaveis quantitativas.



Validando as correlagdes, é feito uma avaliagdo do p-valor de cada
correlagao, e verifica-se que todas correlagdes sao estatisticamente significantes

a 95%, conforme as figuras a seguir:
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Figura 6 - Correlacao Fluxo de Caixa Operacional, Saldo em Tesouraria e NCG
Operacional

Fonte: Elaboragao prépria com base no software Rstudio

O grafico de correlagcao entre o fluxo de caixa operacional e o saldo em
tesouraria demonstra uma relagao de forte inclinagéo, ou seja, quanto maior o
saldo maior a tendéncia de se apresentar uma forte geracdo de FCO. Para a
relacdo com a necessidade de capital de giro operacional, a inclinagdo da curva
€ menor. Ademais, apresenta p-valor significante em ambos os casos. Nao foram

retirados outliers para esta analise.
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Figura 7 - Correlacao Fluxo de Caixa Operacional e CDG Operacional

Fonte: Elaboragao prépria com base no software Rstudio



O grafico de correlagao entre o fluxo de caixa operacional e o capital de
giro operacional ndo apresenta uma inclinagao tao forte quanto do saldo em
tesouraria, contudo, a correlagao € a terceira mais expressiva em 0.64. Para a
relagdo com o passivo circulante operacional, a inclinagdo da curva € muito
similar com a NCG operacional e tem o segundo maior nivel de correlagédo em
0,66. Ademais, apresenta p-valor significante em ambos os casos. Nao foram

retirados outliers para esta analise.
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Figura 8 - Correlacao Fluxo de Caixa Operacional e EBTIDA

Fonte: Elaboragao prépria com base no software Rstudio

Por fim, a correlagcéo entre o FCO e o EBTIDA, sendo a correlagdo mais
expressiva em 0,87 e de maior inclinacado, a tendéncia de quao maior for o
EBTIDA maior sera, em média, o FCO. Ademais, apresenta p-valor significante

em ambos os casos. Nao foram retirados outliers para esta analise.

6.4 Analise de Componentes Principais

A analise de componentes principais € um método que tem por finalidade

a analise de dados em uso, de forma a reduzir ou eliminar sobreposicdes e a



escolha das formas mais representativas de dados a partir de combinagdes
lineares das variaveis originais; este método de analise considera a
transformacao linear 6tima, e tem sido muito utilizada para reconhecimento de
padroes. Nesta analise, temos componentes principais, que sao combinagdes
lineares de todas variaveis originais e independentes entre si, de forma a reter o
maximo de informagao. O PCA agrupa individuos de acordo com a variancia de
suas caracteristicas. De acordo com Shlens (2014), esta € uma ferramenta
padrao na analise de dados em diversos campos de estudo, dado sua
simplicidade e seu método ndo-paramétrico® de extrair informacgéo relevante de

um conjunto de dados.

Em termos matematicos, partindo de um conglomerado inicial de n
variaveis correlacionadas, PCA criara um indice ou componente nao
correlacionado, que cada componente € uma combinagao linear ponderada das

variaveis iniciais. Por exemplo, de uma base inicial com variaveis Z, até Z,,,
PC1 = a11Z1 + alZZZ + + Olann
Pcm = amlzl + amzzZ + + angn

de forma que «,,,, representa o peso do componente principal m-ésima e da

variavel n-ésima.

Os eigenvectors (autovetores) e eigenvalues (autovalores) da matriz de
covariancia sao a parte principal da analise de componentes principais, dado que
os autovetores determinam a direcdo dos vetores no plano e os autovalores
determinam sua magnitude sendo uma constante que aumenta ou diminui os
autovetores, ou seja, os autovalores explicam a variancia dos dados. Quando
representado em um grafico, o autovetor seria a direcdo da linha de maxima
variancia de determinados dados e o autovalor seria 0 numero que explica como
os dados estédo esparsos em volta do autovetor. Desta forma, teremos um novo
grafico denotado por X e Y, sendo o componente principal 1 € 2, uma vez que

os autovetores sido ortogonais.

8 Métodos ndo-paramétricos exigem poucas suposicdes sobre as populacdes das quais os dados s3o
obtidos e sdo relativamente insensiveis a observagdes distantes.



Em termos matematicos, os autovetores a; da matriz de correlacdo R
definem as combinacdes n&o correlacionadas de maxima variancia linear

conforme:
Za, = YP . anz;
k j=1%jk4j

Utilizou-se esta ferramenta de analise de dados para avaliar os vetores
das variaveis e confirmar a hipotese de que os vetores mais préximos seriam do
EBTIDA e do FCO, conforme a tabela de correlacdo entre as variaveis e os

componentes principais e o grafico de autovetores a seguir:

Tabela 6 Correlagcbes — Variaveis Financeiras e Componentes Principais

PC1 PC2
X_NCGO 0.8430595 0.19485654
X_ST 0.7909906 0.58534203
FCO 0.8347025 | -0.23153448
X_CDGO 0.9326151 -0.04890719
EBITDA 0.8545379 -0.30615610
X_PCO 0.8676319 | -0.32616059

Fonte: Elaboracao prépria

Conforme a tabela anterior, percebe-se que os valores de correlacédo das
variaveis FCO e EBITDA com o componente principal 1 sdo muito parecidas,
bem como da variavel de necessidade de capital de giro operacional, contudo
esta € uma variavel transformada de diversas variaveis. Para o componente
principal 2, conforme esperado, ambas variaveis de maior correlacdo de
PEARSON seguem a mesma direcdo de correlagcdo com este componente.
Ademais, a segunda variavel de maior similaridade e que explica de maneira
muito similar a variabilidade dos dados € o passivo operacional circulante,

variavel que tem uma correlagédo de 0.66 com o FCO.
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Figura 9 - Autovetores — Analise de componentes principais
Fonte: Elaboragao prépria com base no software Rstudio

Conforme o grafico de autovetores, temos que as variaveis mais proximas
do autovetor do FCO sao EBITDA e o Passivo operacional circulante, conforme
indicado pela tabela anterior. O grafico de autovetores demonstra que a
variabilidade dos componentes 1 e 2 acumulam 85% da variabilidade dos dados,
conforme o eixo x e y. O grafico de autovetores demonstra que uma com valor
alto para o componente principal um ou alto valor para o componente principal
dois, ela ndo apresentara uma diferenga substancial entre o autovetor do FCO e
do EBITDA, devido a proximidade dos vetores e sua direcdo em relagcdo ambos

0s componentes principais.

6.5 Analise de Cluster

A analise de cluster € um procedimento que visa particionar uma
populacdo heterogénea em varios subgrupos de maior similaridade. De acordo
com Hair et al(2005), esta analista também chamada de andlise de
conglomerados, € composta por uma gama de técnicas estatisticas com o objeto
de agrupar seus dados conforme suas caracteristicas, e que o pesquisador tem
o intuito de representar um conjunto de casos a partir de um numero reduzido de

grupos ou clusters.



Os métodos mais utilizados para clusterizagdo sao K-means, K-median,
K-medoids, Expectation Maximization e Hierarchical Clustering. Para este estudo
foi escolhido o método por K-medoids, muito similar ao K-means, no sentido que
ambos sao algoritmos de particdo dos dados e ambos tendem a minimizar a
distancia entre os pontos dentro do cluster e em relacdo ao centro do cluster.
Velmurugan e Santhanam (2010), argumentam que o K-medoids é uma
alternativa ao K-means no sentido de que o K-medoids opera melhor com dados
que contém outliers, pois o algoritmo ao invés de utilizar a média dos dados como
ponto de referéncia do cluster, utiliza-se de um medoid que sera o objeto mais
central do cluster; portanto, a ideia principal de minimizar a soma das
dissimilaridades entre os dados se mantem, uma vez que o agrupamento é feito

com base em cada ponto de dado e seu ponto de referéncia.

Para a analise de clusterizagdo — conforme avaliado pela decomposigao
de componentes principais, temos a variavel EBTIDA e FCO, ambas em termos
de crescimento ano contra ano. Portanto, avaliamos a mesma empresa mais de
uma vez nesta clusterizagao, fazendo a média do crescimento ano contra ano
das variaveis EBTIDA e FCO, com intuito de avaliar a posi¢gao na média no plano
cartesiano de cada empresa, resultando em 3 em clusters. Cada cluster
representa o potencial de geracao de fluxo de caixa operacional por EBTIDA nos
periodos avaliados de cada empresa; o cluster 1 — com 333 observagdes, denota
as empresas com média de geragao de fluxo de caixa operacional negativa e
EBTIDA mais concentrado no patamar negativo, sendo as empresas mais
arriscadas. O cluster 2 — com 486 observagoes, é o cluster mediano, com a
menor dispersao de dados sendo o mais homogéneo em termos de crescimento
das duas variaveis avaliadas, sendo o cluster regular. O ultimo cluster, 0 3 —com
419 observagbes, apresenta os melhores resultados em termos de geragao de
fluxo de caixa e com maior concentragao dos dados para um média positiva de
geracao EBTIDA, resultando no cluster menos arriscado. Antes da avaliagao de

cluster foi realizado a retirada de outliers das variaveis de crescimento utilizadas.

No intuito de avaliar os outliers foi utilizado a visualizagao por boxplot,
conhecido como diagrama de extremos e quartis, que também permite observar
a distribuicdo dos dados e os dados discrepantes. A linha acima da caixa € o

maximo desconsiderando os outliers e a linha abaixo € o minimo. A linha dentro



do boxplot é a mediana, ou segundo quartil, e as extremidades sao o primeiro e
terceiro quartil e os pontos fora dos limites maximos e minimos sao os outliers.
Quando a linha mediana esta no centro do retangulo ou muito proximo desta
posigcao, considera-se que a distribuicdo dos dados € simétrica. Estes dados
discrepantes que estao fora dos limites de maximo e minimo — conforme eixo a
esquerda de cada grafico, do boxplot sdo entdo retirados da amostra para

realizagao da posterior clusterizacéo.

O tratamento de outliers foi feito através do método de boxplot, conforme

abaixo:

Figura 10 - Boxplot — Crescimento do Fluxo de Caixa Operacional

Fluxo de Caixa Operacional

Fonte: Elaboragao prépria com base no software Rstudio

Figura 11 - Boxplot — Crescimento do EBITDA

EBITDA

o

Fonte: Elaboragao prépria com base no software Rstudio



Os outliers sao pontos numericamente distantes dos demais pontos, e
estes estdo apos os limites do boxplot, conforme as figuras 10 e 11. A remogé&o
dos outliers se deu pelo método de Tukey, ou boxplot, que define limites inferior
e superior a partir do interquartil e os primeiros e terceiro quartis. O limite inferior
€ dado pelo Q1 -(1,5*1QR), sendo IQR o interquartil e o limite superior € dado
pelo Q3-(1,5*1QR).

A fungéo boxplot$out do software Rstudio foi utilizada para remocao dos
outliers, para o caso do FCO o software considerou as bandas superiores e
inferiores em 2 e -3 para remocao dos valores abaixo ou acima, para o EBITDA,
a fungao considerou os limites de 1,5 e -2, ressalta-se que estes valores sdo em
percentuais. Apds este tratamento de outliers a visualizagdo dos boxplots ficou
conforme acima, em ambos o0s casos seus limites tém a mesma distancia do
boxplot, demonstrando normalidade. Apenas no caso do EBTIDA temos uma
mediana nao centralizada. Apds esta retirada e avaliagao dos boxplot, realiza-se
a média dos crescimentos de EBTIDA e do FCO para clusterizagao através do
método K-medoids, totalizando em cinco clusters, do mais positivo em termos de

crescimento de FCO ao mais negativo seja com crescimento ou ndo do EBITDA.

A distribuicdo das empresas por cluster ficou bem balanceada, devido as
meédias dos crescimentos, com a maior concentracdo no cluster 2, devido sua
caracteristica mais moderada de crescimento de ambas as variaveis. O cluster
1 conta com 333 observagodes, seguido pelo cluster 2 com 486 observagoes, e 0
cluster 3 com 419 observagdes, o cluster que apresenta a melhor distribui¢gdo do
FCO mesmo tendo retragédo do EBITDA.



Figura 12 - Clusters — Crescimento EBITDA e Crescimento FCO

Clusterizagéo EBTIDA vs FCO
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E 0 1
Cresc. Ebtida

Fonte: Elaboragao prépria com base no software Rstudio

A partir desta segmentagao de dados sera feita a simulagdo de monte de
carlo para a variavel EBITDA, sendo que cada cluster tera quatro cenarios de

crescimento ou decrescimento nesta variavel.

6.6 Base de Dados

A populacdo em selecgao consistiu em empresas, sendo apenas avaliado
o periodo encerrado, das quais nenhuma é financeira, listadas na Bm&fBovespa
e de informagdes internas de tomadores da seguradora Junto Seguros. Sao ao
todo 2400 nomes, com 10.065 observagdes gerando em média 4,2 periodos de
observacao por empresa, tendo em vista a utilizacado de indicadores econémico-

financeiros para a proposta de rating para o seguro.

A base contém 28 variaveis de balango, sendo ativo, passivo, patriménio

liguido e DRE e uma variavel de fluxo de caixa operacional; a variavel de FCO



sendo de suma importancia para o estudo tem 2662 valores missing °, tendo sido
retirados da amostra no periodo de observagdo. As observacdes variam entre
31/12/2011 até a data mais recente em 31/12/2019. A dispersao do tamanho das
empresas ficou entre 8 categorias, desde as com PL a descoberto até empresas
com patriménio superior a R$ 1 bilhdo; percebe-se uma concentragdo de
empresa com PL acima de R$ 1 Bilhdo, entre R$ 500 milhdes e R$ 1 Bilhdo e

entre R$ 50 milhdes e R$ 100 milhdes, conforme o grafico abaixo.

Grafico 3 — Histograma do Patriménio Liquido
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Fonte: Elaboragéo prépria.

Para esta pesquisa ndo houve comparabilidade de ratings das empresas
que ja detém um rating por alguma casa, seja S&P, Moody’s ou Fitch, dado a
natureza do estudo e da proposta de rating; também, por escassez de dados nao
foi incluido a variavel de sinistro no mercado, caso houvesse algum sinistro em

dada empresa no tempo t.

7 Resultados

A realizagdo das simulagbes de Monte Carlo se deu conforme cada
Cluster, utilizando-se da média e desvio-padrao dos dados destes clusters.

Ademais, seguiu-se com 5000 simulagdes para cada cluster em termos de

9 Varidvel missing é um valor omisso, tendo varios motivos para tal, dentre estes, falhas de leitura, recusa
do individuo em fornecer a informacao, dentre outros.



crescimento de EBITDA para avaliagao no modelo de fluxo de caixa livre da firma
que compde 50% da avaliacdo de cada empresa, sendo os outros 50% dados

historicos da operagao da empresa.

As simulagdes variam entre -1 e 1, ou seja, entre 100% de crescimento
de EBITDA e -100%. Para evitar valores extremos, extraiu-se o quantil em 12
partes — em outras palavras a separagcdao em doze partes, das simulagdes e
posteriormente foi feita a média de cada quantil; em suma, a simulagao foi
separada em doze partes devido a quantidade de cenarios simulados. Sendo

cada linha uma simulagéo.

As saidas da Simulacdo de Monte Carlo foram dividias em 12 quantis
dado a quantidade de cenarios estimados para o EBITDA. Com os quantis,
calcula-se a média e o desvio-padrao e sao selecionados 4 cenarios, sendo o 6°,
7°,8°e 0 9°. Verificou-se 0 6° e 0 7° cenarios de stress com resultados negativos,
0 8° um cenario regular e 0 9° um cenario otimista; exclui-se os demais cenarios
dado o desvio-padrdo em relacéo ao valor estimado médio ser muito alto, uma
vez que foi utilizado 5 mil simulagdes. Os cenarios mais distantes dos cenarios
medianos apresentam valores muito extremos para as estimativas da variavel
EBITDA e os quantis 6,7,8 e 9 seguem com valores mais proximos das variagdes

meédias das empresas de cada cluster.



Figura 13 - Simulagdo de Monte Carlo — Cluster 1

T

0.5-

0o-

Crescimento (%)

-0.5-

-1.0-

1 2 3 4
Simulacdo 4 periodos a frente

Fonte: Elaboragao prépria com base no software Rstudio

Conforme a figura 13, percebe-se que para valores extremos a quantidade
de curvas é menor e quanto mais proxima de zero, mais homogénea fica a cor
das curvas, pela quantidade de simulagdes para valores entre -0.25 e 0.25, ou
25% e -25%.

A pontuacao sera feita em 50% analise de balango histérico, contando
pelo menos trés periodos encerrados e os outros 50% do cenario estimado pela
simulacao de Monte Carlo que sera escolhido. A pontuacao sera uniformemente
distribuida para os indicadores histéricos do FCO ajustado sobre o apresentado,
a razao entre a variavel de tesouraria com a variavel do passivo circulante
operacional, o FCO ajustado em razdo do EBITDA e a margem EBITDA, cada
um valendo 125 pontos. Para todos os indicadores escolhidos, antes do calculo

de médias, medianas e desvios-padrao, foi realizado o tratamento de outliers e
valores missing.



O primeiro indicador a ser avaliado sera a razdo entre o saldo em
tesouraria (ST) e o passivo circulante operacional (PCO). Para este indicador
teremos 125 pontos caso a média esteja acima da média do cluster, 75 pontos
caso a média esteja entre a média como limite superior e limite inferior a média
subtraido de 50% do desvio-padrao e 25 pontos para os demais casos. Obteve-
se os resultados de média e desvio-padrao para os clusters conforme a tabela a
sequir:

Tabela 7 - Cluster 1,2 e 3 — Média e Desvio-Padrao da variavel ST _PCO

Cluster 1 Média ST_PCO -0,88
Desvio Padrao 2,54
Média ST PCO -0,43

Cluster 2 = :
uster Desvio Padrao 2,04
Cluster 3 Medla_ ST_PC}O -0,69
Desvio Padrao 2,1

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Dados da B3 e Junto Seguros, 2020.

Para exemplificar a partir do cluster 2, caso a empresa tenha um valor
meédio acima da meédia do cluster, ou seja, um valor acima de -0,43, seria obtido
125 pontos, um valor médio entre -1,45 e -0,43, receberia 75 pontos e 25 pontos

para os demais casos.

Figura 14 - Limites para pontuagao da variavel ST_PCO — Cluster 2

Fonte: Elaborado pelo autor.
* Média do cluster
** Média subtraida de meio desvio padrao do cluster

Para avaliacdo de margem EBITDA, sera considerado 125 pontos, caso
a média da margem esteja acima ou em mesmo nivel da média do cluster, 75
pontos caso a média esteja entre média do cluster subtraido de 25% do desvio-
padrao e 25 pontos para os demais casos. As médias e desvios-padrao do

indicador para cada cluster sao conforme a tabela a seguir:



Tabela 8 - Cluster 1,2 e 3 — Média e Desvio-Padrao da variavel Margem_Ebitda

Cluster 1 Media MG_Ebitda | 0,088
Desvio Padréo 0,173
Média MG_Ebitda | 0,152
Cluster 2 sl e
Desvio Padrao 0,187
Cluster3  |Vedia MG Ebitda | 0,225
Desvio Padrao 0,217

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Dados da B3 e Junto Seguros, 2020.

Para o indicador de fluxo de caixa operacional ajustado em razao do fluxo
de caixa operacional apresentado, 125 pontos sera considerado valores entre o
limite inferior (Mediana do cluster) e limite superior que sera a mediana somado
a 25% do desvio-padrao, 75 pontos considerando limite superior que sera a
mediana somado a 50% do desvio-padrao e 25 pontos para os demais casos.
As medianas e desvios-padrao do indicador para cada cluster sdo conforme a

tabela a sequir:

Tabela 9 - Cluster 1,2 e 3 — Média e Desvio-Padrao da variavel FCO_ADJ

Cluster 1 Mediana oo
Desvio Padréo 0,877
Mediana 0,9034

luster 2 ’
Cluster Desvio Padréo 0,7438
Mediana 0,9322
Cluster 3 Desvio Padréo 0,5617

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Dados da B3 e Junto Seguros, 2020.

Para o ultimo indicador, sera realizado a subtragdo das medianas entre o
fluxo de caixa operacional ajustado em razdo do EBITDA com o fluxo de caixa
operacional pelo EBITDA, sendo que a diferenca em mddulo destes medianas
sera a diferenga absoluta, em pontos percentuais, aceita para que se obtenha
125 pontos, para os 75 pontos, 2 vezes a diferenga absoluta e 25 pontos para

os demais casos.



Tabela 10 - Cluster 1,2 e 3 — Mediana e Diferenca entre as razdes de fluxo de

caixa operacional ajustado e n&o ajustado sobre o EBTIDA

Mediana_ FCO_EBTD |Mediana_ FCOADJ_EBTD |Diferenca p.p
Cluster 1 -0,536 -0,551 1,50
Cluster 2 -0,3872 -0,4362 4,90
Cluster 3 -0,2741 -0,3556 8,15

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Dados da B3 e Junto Seguros, 2020.

Conforme a tabela 7, tem-se que o cluster 3, o0 mais saudavel em termos
de geracgao de fluxo de caixa operacional € o que mais se aproxima dos valores
encontrados na pesquisa de Welc (2017), representando empresas mais

distantes da possibilidade de insolvéncia.

Por fim, a simulacdo de Monte Carlo sera dividida entre 12 quantis,
selecionando os 4 mais expressivos em quantidade de observacdes utilizadas
para a formacdo das simulagdes. Fica a cargo do analista escolher qual das
quatro simulagdes mais se encaixa com o comportamento do EBITDA nos trés
periodos anteriores, podendo estressar o mesmo indicador pelo seu respectivo
desvio-padrao tanto para mais como para menos. Sera dividido entre cenario
otimista, valendo a totalidade dos 500 pontos, o cenario regular, 375 pontos, o
cenario de stress 250 ponto e o cenario pessimista em 125 pontos, os quatro
cenarios sao derivados dos quatro quantis a disposi¢cao da escolha do analista e
a pontuacgao € uma fracdo dos 500 pontos por cada cenario sendo reduzido 125

pontos em cada cenario.
Quanto a distribuicdo dos ratings sera dada conforme a tabela a seguir:

Tabela 11 - RATING — Proposta de pontuagao para os niveis de rating

Rating | Pontos
1000-950

949-900

A 899-850
BBB | 849-800
BB | 799-700
B 699-600
CCC | 599-500
CC | 499-400

399-200
199-0



Fonte: Elaborado pelo autor.

A distribuicdo dos ratings € dada conforme modelos em produgcédo no
mercado, como S&P, Moody’s dentre outros; e modelos de probabilidade de
default e loss given default muito utilizados no mercado bancario. O somatorio
de pontos indicado pelo procedimento de avaliacido das empresas retornara uma
letra para a qualidade de crédito de tal empresa, dado pela tabela 8. Sendo
formado pela avaliacdo dos cenarios de monte carlo, somados aos pontos
avaliados pelas variaveis de balanco as quais sdo a Margem EBITDA, a razéo
da variavel de tesouraria pelo passivo circulante operacional, o fluxo de caixa
operacional ajustado e a razdo do fluxo de caixa operacional ajustado pelo
EBITDA.

Figura 15 - Fluxograma do Modelo de avaliagdo de Rating
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Fonte: Elaborado pelo autor

7.1 Avaliacao da Elekeiroz — Cluster 1

Para este cluster foi escolhida a empresa Elekeiroz - conforme identificado
na secao 6, uma empresa quimica brasileira. Sendo este o cluster de pior
performance em termos de geragao de fluxo de caixa quando relacionado com

o crescimento do EBITDA.



Tabela 12 - Elekeiroz — 12 Parte da Avaliagédo

1 2 3 4
Ano ST PCO Média MARGEM EBITDA FCO _ FCO ADJ RAZAO FCO EBIDA FCO ADJ EBTDA A Pontuacdo
2015  -1,967 4% RS 39930 R$43081 1,08
2016 3919 0 -32% R 5808 R$22153 3,81
2017 1407 9% R$ 104957 R$91.799 0,87
2018 -1,531 9% R$ 62292 R$69.394 1,11

-30% -32% 2% 400

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Dados da B3, 2020.

A empresa Elekeiroz, apresentou média de -2,206 para a variavel de
razao entre o saldo em tesouraria e o0 passivo circulante operacional —
encontrada na parte de numero 1 da tabela 9, estando entre a média do cluster
1 e meio desvio-padrao do cluster para esta variavel apresentado na tabela 4,
configurando 25 pontos em 125. Coincidentemente seu pior resultado desta
variavel em -3,91 foi para o ano de 2016 em que seu EBITDA foi de -R$ 244
milhées e no ano subsequente foi para -1,4, ano que apresentou reversdo do

cenario negativo do EBITDA para R$ 85 milhdes.

Para a variavel de margem EBITDA — encontrada na parte de numero 2
da tabela 9, a empresa apresentou média de -2%, muito devido ao valor negativo
de 2016. Contudo, para este caso sera considerado 125 pontos, uma vez que a
média do cluster é 8,8% e o outlier de -32% em 2016 distorceu a analise deste
indicador, quando desconsiderado este periodo, a empresa apresentou margem
EBITDA média de 7% e comparado a média do cluster denotado na tabela 5,
configura o total de pontos para esta variavel. Neste caso sendo um indicador
menos complexo que os demais, e verificando-se que nos demais periodos a
empresa teve consisténcia no indicador, optou-se pela retirada do indicador da

parte dois da analise.

Para a razdo entre o FCO ajustado e o FCO apresentado na
demonstracao de fluxo de caixa — encontrada na parte de numero 3 da tabela 9,
demonstra que a empresa tem forte diferenca para o ano de 2016 como
comentado para outros indicadores acima, portanto o ano de 2016 sera

desconsiderado da média e do desvio padrdo. A mediana da razdo do FCO



ajustado com o FCO para o cluster 1 é de 0,88 com desvio padrao de 0,87, esta
empresa tem esta relacdo média em 1,02 e mediana de 1,08, apresentando um
FCO muito aproximado do ajustado, conforme a tabela 6. Neste quesito tendo

125 pontos.

Para a relagéo entre o FCO ajustado e o EBITDA e a relagdo do FCO com
o EBITDA — encontrada na parte de numero 4 da tabela 9, os resultados
medianos foram negativos como esperando em -31,6% e -29,9%
respectivamente, tendo diferenca de menos de 2 pontos percentuais e com
resultado muito similar a pesquise de Welc (2017) e do cluster 3 o mais saudavel

em termos operacionais. Configurando 125 pontos.

Foi arbitrariamente escolhido o quantil 8 — segundo quantil em termos de
quantidade de observagdes com 11% da quantidade de observagbes das
simulagdes, configurando um cenario regular e escolhido com base nos valores
de crescimento do EBITDA dos trés ultimos periodos os quais foram positivos
quando excluido o ano de 2016. Os valores da simulacédo de Monte Carlo para

o cluster 1, nos quatro periodos a frente de 2018 sao conforme a tabela a seguir:

Tabela 13 - Cluster 1 — Média e Desvio-Padréo das simulagdes por quantil

Quantil| Média | Desvio-Padrao
6 |-102% 1.7%
7 | -2.3% 2.4%
Ano 1 8 5,3% 2,4%
9 | 12,9% 2.4%
6 | -95% 2.2%
7 | 1.2% 2.1%
Ano2 g 6,3% 2,2%
9 | 135% 2.4%
6 | -97% 2.0%
7 | 1.8% 2.2%
Ano3 g 5.2% 2,4%
9 | 125% 2.2%
6 |-10,3% 2.1%
7 | 21% 2.2%
Ano 4 g 4,7% 2,3%
9 | 125% 2.6%

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Dados da B3 e Junto Seguros, 2020.
O cenario regular resulta em 375 pontos dos 500, e a estimativa fica

conforme a tabela a seguir:



Figura 16 - Simulagao Elekeiroz — Cenario regular

j\s> memoes) <> < < <0 |
EBITDA (Earnings Bef. Interest, Taxes, Depreciation & Amortization) R$ 39.848,00 -R$ 244.723,00 R$ 85.955,00 R$ 103.007,00
(-) D&A (Depreciacdo & Amortizagao) 44.392 53.731 19.252 13.692
EBIT (Earnings Before Interest & Taxes) -R$ 4.544,00 -R$ 298.454,00 R$ 66.703,00 R$ 89.315,00
(-) IR & CS sobre o EBIT " -1.136 " 74614 4 16.676 " 22329
NOPAT (Net Operating Profits After Tax) -3408 -223.841 50.027 66.986
(+) D&A (Depreciagao & Amortizagao) 44.392 53.731 19.252 13.692
(-) Capex (Investimentos) R$ 6.947,00 R$ 25.009,00 R$ 6.062,00 8.806
(+/-) Variag&o do Capital de Giro 0 -72.994 -2.168 26.919
FCFF (Free Cash Flow to Firm) R$ 34.037,00 -R$ 122.124,50 R$ 65.38525 R$ 44.953,25

Depreciagao -18% Crescimento do Ativo Imobilizado
Taxa efetiva de IRe CS sobre EBIT 25,00% Baseado na taxa efetiva da empresa
CAPEX ao ano 45,27% Crescimento sobre o ano anterior
Variagao do Capital de Giro Operacional -4,62% no periodo avaliado

[(>eeesy————————————— — <= <vee e e
EBITDA (Earnings Bef. Interest, Taxes, Depreciation & Amortization) R$ 108.466,37 R$ 115.299,75 R$ 121.295,34 R$ 126.996,22

(-) D&A (Depreciagao & Amortizagao) 26.868 23.275 17.032 16.577
EBIT (Earnings Before Interest & Taxes) 81.599 92.024 104.263 110.419
(-) R & CS sobre o EBIT " 20.400 " 23.006 ” 26.066 27.605
NOPAT (Net Operating Profits After Tax) 61.199 69.018 78.197 82.814
(+) D&A (Depreciagao & Amortizagao) 26.868 23.275 17.032 16.577
(-) Capex (Investimentos) 12.792 18.583 26.994 39.213
(+/-) Variagdo do Capital de Giro 11.804 18.467 14.437 15.692
FCFF (Free Cash Flow to Firm) R$ 63.470,62 R$ 55.243,77 R$ 53.798,85 R$ 44.486,19

Fonte: Elaborado pelo autor.

O cenario regular apresenta a estimativa de que a empresa continuara
saudavel em termos de lucratividade apds despesas e reinvestimentos. Por fim,
0 somatorio de pontos resultou em 775, sendo 400 pontos da primeira parte da
analise dos indicadores financeiros e 375 pontos da estimativa futura através da

simulagcédo de Monte Carlo, sendo um rating BB, conforme a tabela 8.

7.2 Avaliagao das Lojas Americanas — Cluster 2

Para este cluster foi escolhida a empresa Lojas Americanas, uma
empresa de varejo. Sendo este o cluster moderado em termos de geracao de

fluxo de caixa quando relacionado com o crescimento do EBITDA.

Tabela 14 - Lojas Americanas — Resultados da analise histérica dos indicadores

1 2 3 4
Ano ST PCO Média MARGEM EBITDA FCO FCO ADJ RAZAO FCO EBMDA FCO ADJ EBTDA A Pontuagdo
2015 0,887 14% RS 710027 -R$ 102985 -0,15
2016 -1,543 15% -R$ 1.198.963 -R$ 459912 0,38 . . .
2017 1204 1196 15% R$ 437.047 R$ 638604 146 7% 89% 12% 250
2018 -0,991 15% R$ 1491456 R$ 922861 0,62

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Dados da B3 e Junto Seguros, 2020.



A varejista Lojas Americanas, apresentou média de -1,156 para a variavel
de razédo entre o saldo em tesouraria e o passivo circulante operacional
encontrada na parte 1 da tabela 11, estando entre a média do cluster 2 e meio
desvio-padrao do cluster para esta variavel indicada pela tabela 4, configurando
dos 125 pontos, 75 pontos. Conforme esperado, o cluster 2 teve um resultado
meédio mais proximo de zero para esta variavel e um desvio-padrao menor que

o cluster 1.

Para a variavel de margem EBITDA a empresa apresentou média de 15%
indicada na segunda parte da tabela 11, em linha com a média do cluster de
15,16% indicado na tabela 5; também conforme o esperado a média da margem
EBITDA do cluster ficou acima do cluster 1, em quase 8 pontos percentuais e o

desvio-padrao muito préximo. Configurando 125 pontos neste quesito.

Para a razdo entre o FCO ajustado e o FCO apresentado na
demonstracao de fluxo de caixa, esta empresa tem forte disparidades para todos
0s anos, variavel indicada na parte 3 da tabela 11. A mediana da razdo do FCO
operacional com o FCO para o cluster 2 € de 0,90 — ligeiramente melhor que o
valor do cluster 1, com desvio padrao de 0,74. Esta empresa tem esta relacéo
média em 0,58, sendo a média da razéo, e mediana de 0,50, apresentando um

FCO muito dispar do FCO ajustado. Neste quesito tendo 25 pontos.

Para a relagéo entre o FCO ajustado e o EBITDA e a relagdo do FCO com
o EBITDA, indicado na parte 4 da tabela 11, os resultados das médias foram
negativos como esperando em -89,02% e -76,73% respectivamente, tendo
diferenca de 12,2 pontos percentuais, estando fora da diferenca média do cluster

de 4,9 pontos percentuais, indicado na tabela 7. Configurando 25 pontos.

Foi arbitrariamente escolhido o quantil 9 reduzido de um desvio padrao —
segundo quantil de estimativa positiva mais representativo em termos de
quantidade de observagdes e com meédia de 10% da quantidade de observagbes
em relagcao ao todo, configurando um cenario otimista; cenario escolhido com
base nos resultados de EBITDA observados dos trés ultimos periodos da
empresa. Os valores da simulacdo de Monte Carlo para o cluster 2, nos quatro

periodos a frente de 2018 sao conforme a tabela a seguir:



A tabela a seguir conta com a estimativa de crescimento de EBITDA para
cada ano a partir da data do ultimo balango, o quantil escolhido em negrito, a

meédia deste quantil e seu desvio-padao.

Tabela 15 - Cluster 2 — Média e Desvio-Padréo das simulagdes por quantil

Ano Quantil Média Desvio-Padrao
3 -15,1% 2,3%

1 4 -6,1% 21%
5 1,0% 2,0%
6 7,6% 1,9%
3 -13,7% 2,6%
2 4 -5,0% 2,2%
5 1,8% 1,9%
6 7,8% 1,9%
3 -14,3% 2,9%
3 4 -5,3% 2,1%
5 1,1% 1,9%
6 7,3% 1,9%
3 -14,7% 2,7%
4 4 -5,2% 2,4%
5 2,0% 2,0%
6 8,1% 1,9%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O cenario otimista resulta em 500 pontos dos 500, e a estimativa fica

conforme a tabela a seguir:

Figura 17 - Simulacdo Lojas Americanas — Cenario Otimista

j\~>menoes) .~ °> ‘> < ' <0 ]
EBITDA (Eamings Bef. Interest, Taxes, Depreciation & Amortization) ~ R$ 2.476.287,00 R$ 2.675.009,00 R$ 2.445366,00 R$ 2.654.404,00
(-) D&A (Depreciagéo & Amortizagao) 541.545 636.791 769.616 935.359
EBIT (Earnings Before Interest & Taxes) R$ 1.934.742,00 R$ 2.038.218,00 R$ 1.675.750,00 R$ 1.719.045,00
(-) IR & CS sobre o EBIT 4 483.686 " 509.555 " 418938 " 429.761
NOPAT (Net Operating Profits After Tax) R$ 1.451.056,50 R$ 1.528.663,50 R$ 1.256.812,50 R$ 1.289.283,75
(+) D&A (Depreciagdo & Amortizagédo) 541.545 636.791 769.616 935.359
(-) Capex (Investimentos) R$ - R$ 95.246,00 R$  132.82500 R$ 165.743,00
(+/-) Variagdo do Capital de Giro 0 445.780 177.247 - 211.483
FCFF (Free Cash Flow to Firm) RS 1.992.601,50 R$ 1.624.42850 R$ 1.716.356,50 R$ 2.270.382,75
as (2019-20 Drive

Depreciagao 15% Crescimento do Ativo Imobilizado

Taxa efetiva de IRe CS sobre EBIT 25,00% Baseado na taxa efetiva da empresa

CAPEX ao ano 24,78% Crescimento sobre o ano anterior

Variagao do Capital de Giro Operacional 2,30% no periodo avaliado



EBITDA (Eamings Bef. Interest, Taxes, Depreciation & Amortization) ~ R$ 2.793.517,37 R$ 2.900.819,60 R$ 3.029.197,70 R$ 3.182.917,47

(-) D&A (Depreciagao & Amortizagao) 828.920 911.537 990.523 1.054.031
EBIT (Earnings Before Interest & Taxes) 1.964.598 1.989.283 2.038.675 2.128.886
(-) IR & CS sobre 0 EBIT 4 491149 " 497.321"7 509.669 " 532.222
NOPAT (Net Operating Profits After Tax) R$ 1.473.448,25 R$ 1.491.962,16 R$ 1.529.006,00 R$ 1.596.664,60
(+) D&A (Depreciagéo & Amortizagéo) 828.920 911.537 990.523 1.054.031
(-) Capex (Investimentos) 186.281 219.633 253.256 295.042
(+/-) Variagao do Capital de Giro - 17511 - 117125 - 68.863 - 95.129
FCFF (Free Cash Flow to Firm) R$ 2.133.597,87 R$ 2.300.991,12 R$ 2.335.136,61 R$ 2.450.782,57

Fonte: Elaborado pelo autor.

O cenario otimista apresenta a estimativa de que a empresa continuara
saudavel em termos de lucratividade apds despesas e reinvestimentos. Por fim,
0 somatorio de pontos resultou em 750 pontos, sendo 250 pontos da avaliacao
dos indicadores operacionais representados na tabela 11 somados aos 500
pontos da escolha do cenario otimista para o EBITDA desta empresa,
representado pela figura 16, resultando em um rating BB para os dados

observados e a expectativa em 4 periodos.

7.3 Avaliacao da Hypera — Cluster 3

Para este cluster foi escolhida a empresa Hypera, uma empresa
farmacéutica. Sendo este o cluster que apresenta a melhor geragao de fluxo de
caixa operacional quando comparado ao crescimento/decrescimento do
EBITDA. Para este cluster, os resultados da simulacao foram sobremaneira mais
positivos que os demais clusters, vide que este cluster contém mais observacoes
positivas para o crescimento do EBITDA que os demais, portanto o range de
avaliacao possivel para este sera do 4° quantil ao 7° quantil, sendo apenas o 4°

um cenario de stress e a unica possibilidade negativa das quatro.

Tabela 16 - Hypera — Resultados da analise histérica dos indicadores

1 2 3 4
Ao ST PCO Média MARGEM EBIDA FCO FCO ADJ RAZAO FCO EBIDA FCO ADJ EBTDA A Pontuagdo
2015 0,856 34% R 323692 -RS 995.806 -3,08
2016 0323 34% R$ 881756 R$ 1902493 2,16 . , .
2017 1178 O 35% R$ 932612 R$ 1.707.280 1,83 33% 26% 6% 400
2018 1,551 34% R$ 1066494 R$ 1103131 1,03

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Dados da B3 e Junto Seguros, 2020.
A industria farmacéutica Hypera, apresentou média de 0,549 para a

variavel de razdo entre o saldo em tesouraria e o passivo circulante operacional



, indicada na parte 1 da tabela 13, estando muito acima da média do cluster
indicada na tabela 4, e em valor positivo, o que significa que seu saldo em caixa
e aplicagdes saldaria o todo das obrigagées com bancos em curto e longo prazo,

configurando, portanto, em 125 pontos.

Para a variavel de margem EBITDA, indicada na parte 2 da tabela 13, a
empresa apresentou média de 34%, muito acima da média do cluster de 22%,
indicada na tabela5; também conforme o esperado a média da margem EBITDA
do cluster ficou acima do cluster 1 e 2, em quase 13,7 e 7,3 pontos percentuais
respectivamente e o desvio-padrao bastante préoximo. Configurando 125 pontos

neste quesito.

Para a razdo entre o FCO ajustado e o FCO apresentado na
demonstracao de fluxo de caixa indicados na parte 3 da tabela 13, esta empresa
tem tido convergéncia do indicador. A mediana da razdo do FCO operacional
com o FCO para o cluster 3 é de 0,93 — ligeiramente melhor que o valor do cluster
1 e 2, com desvio padréao de 0,56, esta empresa tem esta relacédo média em 0,49

e mediana de 1,43. Neste quesito tendo 25 pontos.

Para a relagéo entre o FCO ajustado e o EBITDA e a relagdo do FCO com
o EBITDA, indicada na parte 4 da tabela 13, os resultados medianos foram
negativos como esperado em -26,5% e -32,7% respectivamente, tendo diferenca
de menos de 6,3 pontos percentuais, estando dentro da diferenga média do
cluster de 8,15 pontos percentuais. Configurando 125 pontos

Foi arbitrariamente escolhido o quantil 6 somado de um desvio padrao —
sendo o segundo quantil de estimativa positiva e € o mais representativo em
termos de quantidade de observagbes com média de 14% da quantidade de
observagdes em relagdo ao todo, configurando um cenario otimista, com base
nos valores dos 3 anos anteriores a 2018 da variavel EBITDA . Os valores da
simulacao de Monte Carlo para o cluster 3, nos quatro periodos a frente de 2018

sao conforme a tabela a seguir:



Tabela 17 - Cluster 3 — Média e Desvio-Padrao das simulagées por quantil

A tabela a seguir conta com a estimativa de crescimento de EBITDA para
cada ano a partir da data do ultimo balango, o quantil escolhido em negrito, a

meédia deste quantil e seu desvio-padao.

Ano Quantil Media Desvio-Padrao
3 -15,1% 2,3%

1 4 -6,1% 2,1%
5 1,0% 2,0%
6 7,6% 1,9%
3 -13,7% 2,6%
9 4 -5,0% 2,2%
5 1,8% 1,9%
6 7,8% 1,9%
3 -14,3% 2,9%
3 4 -5,3% 2,1%
5 1,1% 1,9%
6 7,3% 1,9%
3 -14,7% 2,7%
4 4 -5,2% 2,4%
5 2,0% 2,0%
6 8,1% 1,9%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O cenario otimista resulta em 500, e a estimativa fica conforme a tabela a

sequir:

Figura 18 - Simulacdo HYPERA — Cenario Otimista

EBITDA (Earnings Bef. Interest, Taxes, Depreciation & Amortization) R$ 990.838,00 R$ 1.099.795,00 R$ 1.236.908,00 R$ 1.318.705,00

(-) D&A (Depreciagéo & Amortizagao) 106.977 72.164 76.912 88.931

EBIT (Earnings Before Interest & Taxes) R$ 883.861,00 R$ 1.027.631,00 R$ 1.159.996,00 R$ 1.229.774,00

(-) IR & CS sobre o EBIT 4 220.965 " 256.908 " 289999 4 307.444

NOPAT (Net Operating Profits After Tax) R$ 662.895,75 R$ 770.723,25 R$ 869.997,00 R$ 922.330,50

(+) D&A (Depreciagdo & Amortizagédo) 106.977 72.164 76.912 88.931

(-) Capex (Investimentos) R$ 108.138,00 R$ 64.769,00 R$ 163.476,00 166.194

(+/-) Variagdo do Capital de Giro 0 -3.208.710 -1.654.121 283.006

FCFF (Free Cash Flow to Firm) R$ 661.734,75 R$ 3.986.828,25 R$ 2.437.554,00 R$ 562.061,50
019 0 D

Depreciagao -3% Crescimento do Ativo Imobilizado

Taxa efetiva de IRe CS sobre EBIT 25,00% Baseado na taxa efetiva da empresa

CAPEX ao ano 1,66% Crescimento sobre o ano anterior

Variagao do Capital de Giro Operacional -25,76% no periodo avaliado



EBITDA (Eamings Bef. Interest, Taxes, Depreciation & Amortization) ~ R$ 1.443.981,98 R$ 1.584.048,23 R$ 1.729.780,66 R$ 1.902.758,73

(-) D&A (Depreciagao & Amortizagao) 84.017 78.426 79.951 80.691
EBIT (Earnings Before Interest & Taxes) 1.359.965 1.505.622 1.649.830 1.822.068
(-) IR & CS sobre 0 EBIT 4 339.991 " 376.406 412457 " 455517
NOPAT (Net Operating Profits After Tax) R$ 1.019.97345 R$ 1.129.216,82 R$ 1.237.372,40 R$ 1.366.550,90
(+) D&A (Depreciagéo & Amortizagéo) 84.017 78.426 79.951 80.691
(-) Capex (Investimentos) 167.576 169.659 171.421 173.376
(+/-) Variag&o do Capital de Giro - 508.992 - 83.891 - 220.093 - 112.846
FCFF (Free Cash Flow to Firm) R$ 1.445.406,84 R$ 1.121.874,56 R$ 1.365.994,94 R$ 1.386.712,47

Fonte: Elaborado pelo autor.

O cenario otimista apresenta a estimativa de que a empresa continuara
saudavel em termos de lucratividade apds despesas e reinvestimentos. Por fim,
o0 somatério de pontos resultou em 900 pontos, sendo formado por 500 pontos
da escolha do cenario otimista pela simulagao de Monte Carlo e 400 pontos pela
avaliagao dos indicadores financeiras, apresentados na tabela 13, resultando em

um rating AA para os dados observados e a expectativa em 4 periodos.

7.4 Discussao dos Resultados e Comparagao do Rating no Tempo

Na secao anterior foi feito uma avaliagdo estatica das empresas,
determinando um rating. Nesta se¢ao sera avaliando a mudanga das médias dos
indicadores, com uma média moével de trés anos em seus periodos encerrados,
e a possivel mudancga do rating em cada caso, mantendo o cenario de simulagao

de Monte Carlo para cada empresa, conforme a se¢éo 7.3

Comecgando pela Elekeiroz, neste caso, n&o sera retirado nenhum outlier,
com o intuito de avaliar apenas os numeros da empresa de 2015 a 2018, sendo
duas médias moéveis de trés periodos, e a checagem a mudanga de pontuagao

e rating entre a tendéncia da empresa.

Tabela 18 — Elekeiroz — Avaliagdo Temporal

ST_PCO Média MARGEM EBITDA FCO FCO_ADJ RAZAO FCO_EBITDA FCO_ADJ_EBTIDA A Pontuagdo
-1,967 4% R$ 39.930 R$43.081 1,08
-3,919 -32% R$ 5.808 R$22.153 3,81
-1,407  -2,431 9% -6% R$ 104957 R$91.799 087 1,92 -27% -31% -5% 200
-1,631  -2,286 9% 5% _R$ 62292 R$69.394 1,11 1,93 -40% -45% -5% 150

Fonte: Elaborado pelo Autor

A tabela 15 demonstra a evolugao dos indicadores no tempo. Sendo os
valores em negrito as médias méveis do ano atual mais dois anos anteriores. Em
termos de liquidez, percebe-se uma melhora na média do indicador em + 0,21,

indicando uma melhora na condigao de caixa e aplicagdes em relagao ao passivo



operacional — demonstrando uma necessidade de alongamento das dividas e
prazos com fornecedores, contudo ainda em patamar negativo e muito distante

da comparacéo com o cluster, mantendo 25 pontos nos dois anos de analise.

O indicador de margem EBTIDA ainda muito afetado pelo ano de 2016,
apresentou melhora substancial, tendo dois consecutivos anos patamar positivo
e consisténcia em 9%, porém, mantendo a média negativa muito aquém dos

dados do cluster. Mantendo 25 pontos.

A razao entre o FCO ajustado e nao ajustado também teve suas médias
bastante afetadas pelo outlier de 2016, ano no qual apresentou queda forte de
ebtida e, portanto, margem ebtida. Como apresentado anteriormente, a relagao
do FCO com EBTIDA ¢é de 0.87, na correlacdo de Pearson, e assim, a variavel
em questao seguiu 0 mesmo movimento de alta volatilidade — representando
uma forte mudancga nos indicadores operacionais advindo do pior resultado do
ebtida.

Para a ultima parte da avaliagao, a relagéo entre o FCO e o FCO ajustado
com o ebtida, tem-se a piora nos indicadores, em relagao as medianas do cluster
3 o qual é o cluster mais saudavel em termos operacionais. Contudo, manteve-
se a diferenga absoluta entre os indicadores em cinco pontos. Essa mudanga
nos indicadores se deve ao fato de no ano de 2017 o FCO ajustado ter sido maior

que o ebtida em R$ 6 milhdes e o FCO apresentado em R$ 19 milhdes.

Mantendo-se constante o cenario escolhido para simulagdo de Monte
Carlo, percebemos uma mudancga de rating e de pontuagao neste caso, saindo
de 525 pontos para 475 pontos, entre 2017 e 2018, tendo um downgrade de

classe.

Para a empresa Lojas Americanas, do cluster 2, também foi observado
uma mudanga de pontuagao. Também sera avaliado as médias moveis dos anos

entre 2015 e 2018 e a mudanca de pontuacdo em cada parte da analise.



Tabela 19 — Lojas Americanas — Avaliagdo Temporal

Ano ST _PCO Média MARGEM EBITDA FCO FCO_ADJ RAZAO FCO_EBITDA FCO_ADJ_EBTIDA A Pontuagao
2015  -0,887 14% R$ 710.027 -R$ 102985 -0,15
2016 -1,543 15% -R$ 1.198.963 -R$ 459.912 0,38
2017 -1,204 1,211 15% 15% R$ 437.047 R$ 638604 146 0,57 -82% -104% 22% 300
2018  -0,991 -1,246 15% 15% R$ 1491456 R$ 922.861 0,62 0,82 -82% -74% 8% 350

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A tabela 16 demonstra a evolucao dos indicadores no tempo. Sendo os

valores em negrito as médias moveis do ano atual mais dois anos anteriores.

A empresa continua com a tendéncia de uma relacao de fraca liquidez,
indicada pelo primeiro indicador, o qual relaciona o caixa e as aplicagdes menos
as duvidas com bancos, dividido pelo passivo circulante operacional.

Configurando e mantendo 25 pontos entre os dois periodos de médias méveis.

Quanto a margem ebtida, o indicador se mantém constante em todos os
periodos analisados, demonstrando gestao resiliente quanto a entrada de receita
operacional liquida. Mantendo a totalidade dos pontos para a esta parte da

analise em ambos os periodos.

O terceiro indicador, sendo a razéo entre o FCO e o FCO ajustado, esta
tendendo a 1, indicando melhor gestdo dos passivos operacionais em relagao ao
seu potencial de geracao de caixa e pagamento. Para este indicador, a empresa

saiu de 75 pontos em 2017 para 125 pontos em 2018.

O quarto indicador, relacionando o FCO e FCO ajustado com o ebtida teve
uma reducao pujante em termos da diferenga absoluta, saindo de 22 para 8,
indicando, além da tendéncia de convergéncia entre o FCO e FCO ajustado, uma

reversao dos dois periodos negativos de FCO ajustado em 2015 e 2016.

Mantendo-se constante o cenario escolhido para simulagdo de Monte
Carlo, percebemos uma mudancga de rating e de pontuagéo neste caso, saindo
de 800 pontos para 850 pontos, entre 2017 e 2018, tendo um upgrade de classe

de BBB para A, nos termos operacionais conforme a proposta do modelo.

Para a empresa Hypera, do cluster 3, também foi observado uma
mudanga de pontuagdo. Também sera avaliado as médias méveis dos anos

entre 2015 e 2018 e a mudanca de pontuagcdo em cada parte da analise.



Tabela 20 — Hypera — Avaliagdo Temporal

Ano ST _PCO_Média__MARGEM EBITDA FCO FCO_ADJ__ RAZAO FCO_EBMDA FCO_ADJ EBTIDA __ A Pontuagao
2015 -0,856 34% RS 323692 -R$ 995806 -3,08

2016 0,323 34% R$ 881756 R$ 1902493 2,16

2017 1,78 0215 35% 34% R$ 932612 R$ 1707280 1,83 0,30 -37% 30% 7% 400
2018 1,551 1,017 34% 34% R$ 1.066494 R$ 1.103.131 1,03 167 21% 32%  53% 400

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A tabela 17 demonstra a evolugcédo dos indicadores no tempo. Sendo os

valores em negrito as médias moveis do ano atual mais dois anos anteriores.

A empresa mostra resiliéncia no indicador de liquidez, denotado pelo
saldo em tesouraria em razado do passivo circulante operacional, saindo do
negativo em 2015 para valores bastante positivos em 2017 e 2018, e, portanto,
elevando a média para um patamar muito acima ao do cluster. Em suma,
representando forte liquidez apds pagamento de dividas bancarias. Mantendo os

125 pontos em ambos os periodos.

A margem ebtida se mantém praticamente constante em 34% em todos
os periodos avaliados e a média movel nao difere. Representando que os ativos
da empresa ter forte capacidade de geracao de caixa e constancia em todo o

horizonte de avaliacio.

A média das razdes entre o FCO e o FCO ajustado apresentou uma
diferencga sobre maneira menor quando subtraido 1. A média de 2017 foi de 0,30
e de 2018 em 1,67 —uma vez que a razao em 2018 de 1,03, representando uma
maior proximidade do valor 1 em 2018 e a melhora na média deste indicador.
Configurando uma melhora sobremaneira, saindo dos anteriores 25 pontos para

125 pontos.

O ultimo indicador teve uma mudanga muito forte em comparag¢ao ao ano
anterior. Dado que os resultados percentuais da relagédo FCO ajustado e ebtida
foram positivos em 16 e 17, uma vez que se observa as maiores disparidades
do FCO e do FCO ajustado neste periodo e o FCO Ajustado sendo sobremaneira
maior que o ebtida. Para este indicador, dos anteriores 125 pontos em 2017,

reduz-se para 25 pontos.

Mantendo-se constante o cenario escolhido para simulagdo de Monte

Carlo, ndo ha uma mudancga de rating e de pontuagéo neste caso, mantendo em



900 pontos e rating A, com apenas a mudanga de pontuagao entre a parte 3 e 4

da avaliagéo.

8. Conclusao

A proposta deste trabalho permeia a avaliagdo de risco em termos da
saude financeira de uma empresa quando da contratagcdo da apélice de seguro
garantia; avaliou-se o cenario atual dos ratings de crédito, e seus significados,
desde o mais saudavel até a classe considerada de default. Foi também
elencado a possivel lentiddo quando da mudancga de rating das empresas e as
caracteristicas pujantes do indicador de fluxo de caixa operacional, como forma
de avaliar eminentes problemas operacionais por descasamento de fluxos de

caixa e o fluxo de caixa ajustado pelo ebtida.

O método proposto consistiu na utilizagcdo ferramentas estatisticas e
analise financeiras. Primeiramente, ao analisar a correlacdo entre os dados
operacionais das empresas como EBTIDA e FCO, observou-se um alto valor de
correlagao entre as variaveis de 0,87, bem como na avaliagdo de componentes
principais sendo os autovetores mais proximos entre as variaveis escolhidas.
Estabelecida a variavel de maior correlacdo com o FCO, foi feita uma avaliagcao
de cenarios, utilizando-se do método de Monte Carlo (Bootstrap) para estimativa
de quatro anos a frente da variavel para insercao em um modelo de fluxo de
caixa livre da empresa com o intuito de avaliar qudao bem a empresa performara
no futuro préximo. Na parte financeira, utilizou-se os indicadores de margem
EBTIDA, fluxo de caixa operacional ajustado e nao ajustado, também,
relacionado em razdo do EBTIDA e, por fim, uma variavel para medir o grau de
alavancagem dado pelo passivo circulante operacional. Cada parte destas duas
avaliagdes consistiu em 500 pontos a totalizar 1000 pontos, variando entre o
rating mais baixo D até o mais robusto em AAA, representando uma empresa

extremamente segura quando da contratagdo do produto de garantia.

A partir da clusterizagdo das empresas, obteve-se trés grandes setores,
das mais financeiramente sdlidas as mais frageis em termos de geracdo EBTIDA
e de fluxo de caixa. Como esperado, nos resultados de avaliagdo de empresas,

a empresa no cluster 1 — cluster com quantidade de observagdes meédia mais



negativas para o fluxo de caixa operacional, apresentou um indice médio de
alavancagem mais negativo que os demais clusters. Para o cluster 3, o de
melhor performance, a empresa escolhida apresentou um indice médio bastante
positivo e em trajetdria de alta, corroborando a hipotese de que empresas com
melhor geragdo de fluxo de caixa operacional tem melhores indicadores de
alavancagem e ainda, apresentou uma taxa média de margem EBTIDA em 35%.
A relacao do fluxo de caixa ajustado e nao ajustado para empresa escolhida no
cluster trés demonstrou uma convergéncia para quase a razao de 1, de 2015 a
2018, demonstrando melhora substancial na geragcdo de fluxo de caixa
operacional e que a diferenca anual das contas do passivo operacional nao
distorcem sobremaneira o fluxo de caixa operacional ajustado do apresentado —
representando 6tima condigao financeira. Por fim, contempla-se a hipétese de
segregar empresas para melhor avalia-las através dos clusters, e conforme a
expectativa cada cluster teve os esperados niveis de indicadores contabeis
utilizados, sendo os resultados contabeis mais fracos para o cluster 1 indo em
direcdo mais positivo conforme avancga para o cluster 3. Consolida-se a proposta
de modelo de rating através da utilizagdo desta segregacéo, dos indicadores
contabeis e da projegao de cenarios através do método de Monte Carlo para

cada cluster, utilizando-se da escolha do cenario por cada analista.

Assim, demonstra a relevancia da pesquisa sobre a avaliagao de crédito,
em um produto que tem forte interacdo com servigcos prestados a populagao e a
infraestrutura. Ainda, temos indiretamente a fungéo do seguro na ferramenta
social, sendo seu diferencial, pelo fato de ter relevancia além da reparagao
financeira do prejuizo que pode ser causado ao segurado, o qual muitas vezes

€ o0 poder publico.

O trabalho segue diversas ideias ja em pratica no mercado dos modelos
de rating, como a avaliacdo dos indicadores contabeis e sua progressao no
tempo e a utilizagdo da modelagem estatistica com um modelo de fluxo de caixa
livre da firma. Contudo, uma das limitacbes do modelo € a dificuldade de
comparagao com outros modelos ja existentes, uma vez que a metodologia aqui
descrita tem um enfoque bastante voltado para indicadores operacionais e nao
temos abertura na integra dos modelos das demais casas de ratings de crédito.

Outro fator limitante concerne aos sinistros no mercado de seguro garantia, os



quais sao publicados pela SUSEP, porém, sem abertura por empresa e quando
tal empresa ocorreu em evento de sinistro, no intuito de avaliar se um indicador
contabil € mais predominante que outro quando do evento do sinistro. Futuros
trabalhos podem-se utilizar, se possivel, de dados de sinistros nas seguradoras
que operam com seguro garantia ou, caso tenham abertura das metodologias de
rating, a comparagao com estas outras metodologias de avaliagdo de rating de
crédito e com a proposta de rating aqui apresentada; também pode-se modelar
proxys de sinistros ou gera-los a partir de técnicas avangadas de machine

learning como os Generative adversarial networks

O modelo aqui proposto pode ser utilizado, para além do produto de
seguro garantia, sendo uma métrica de avaliagédo de performance da empresa
quando contrair uma obrigagao financeira. Para o uso do modelo, pode-se utilizar
das bases de dados fornecidas pelas empresas de capital aberto ou caso o
usuario ja tenha uma base de dados, pode-se utilizar da mesma forma como
base comparativa na formulacéo dos clusters. Uma vez com a base de dados, €
aconselhavel trabalho em formato de dados em painel, tratando outliers das
contas de EBTIDA e FCO, para entédo fazer uso de suas médias na avaliagcao

por clusters.
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