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RESUMO

Este estudo teve como principal objetivo verificar a aplicabilidade da
regressao logistica no auxilio a analise de crédito de empresas que emitem balangos
contabeis, com base em dados de uma grande instituicdo bancaria. Os modelos do
estudo n&o tem o objetivo de prever a insolvéncia das empresas, entretanto visam
compreender sua aplicabilidade a uma situacdo real e possivel auxilio aos analistas
de crédito. A base de dados utilizada corresponde a dados contabeis de 2016 a
2018, bem como dados comportamentais das empresas ao final de 2018, a partir de
uma amostra de 126 empresas do segmento de transporte de cargas. Foram
selecionadas as variaveis independentes e divididas entre variaveis categéricas e
continuas, com o objetivo de auxiliar na identificacdo da probabilidade de as
empresas apresentarem vencimentos por mais de 90 dias com a instituicio bancaria
nos 12 meses subsequentes. A técnica de regressdo logistica foi aplicada
paralelamente, junto a dois softwares estatisticos para base comparativa. Os
resultados da aplicacdo da regressao logistica contribuiram para uma avaliagédo
hierarquica sobre quais variaveis possuem maior influéncia quanto a probabilidade
de insolvéncia das empresas analisadas, qual sua correlacdo para a probabilidade
de evidenciar vencimentos e quais variaveis podem estatisticamente contribuir para
tal previséo.

Palavras-chave: Andlise de Crédito. Regresséo Logistica. Previséo de Insolvéncia.



ABSTRACT

This study had as main objective to verify the applicability of the logistic
regression in the aid to credit analysis of companies that issue balance sheets,
based on data from a large banking institution. The models in the study are not
intended to predict the insolvency of companies, however, they aim to understand its
applicability to a real situation and possible assistance to credit analysts. The
database used corresponds to accounting data from 2016 to 2018, as well as
behavioral data of companies at the end of 2018, from a sample of 126 companies in
the cargo transportation segment. Independent variables were selected and divided
between categorical and continuous variables in order to help identify the likelihood
that companies will have debts over 90 days with the bank in the subsequent 12
months. The logistic regression technique was applied in parallel with two statistical
softwares for comparative basis. The results of the application of logistic regression
contributed to a hierarchical assessment of which variables have the greatest
influence on the probability of insolvency of the analyzed companies, what their
correlation is with the probability of evidencing debts and which variables can
statistically contribute to such forecast.

Keywords: Credit Analysis. Logistic Regression. Insolvency Forecast.
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1 INTRODUGCAO

1.1 PROBLEMAS DE PESQUISA

Cada vez mais a modelagem de dados vem sendo aplicada a analise de
crédito ou credit scoring nas institui¢des financeiras, as quais tem recorrido cada vez
menos a analises e julgamentos subjetivos conforme observado por Cintra et al.
(2007 apud Pires et al, 2014), por meio de modelos preditivos estatisticos,
reduzindo assim a necessidade de um maior corpo de funcionarios para realizagéo
das analises manuais pela mesa de crédito, aumentando a velocidade de resposta
ao cliente, acelerando os ganhos financeiros da instituicdo e ao mesmo tempo
oferecendo aos clientes um melhor atendimento, caracteristica relevante em um
periodo de ascenséo das finfechs no mercado, que prezam tanto pela experiéncia
do cliente e vem alterando o conceito de instituicdo financeira como era comumente
conhecido, além de otimizar seu principal objetivo, a reducéo do risco de crédito.

Todavia, tanto na teoria quanto na pratica, observa-se ampla abordagem do
tema em relagdo a variaveis comportamentais relacionadas principalmente as
pessoas fisicas e pequenas empresas, através de variaveis como histérico de
pagamentos, restricbes financeiras, faturamento médio e endividamento, para a
geragao e aplicacdo dos modelos de credit scoring. Tais modelos se utilizam de
regressao linear e regressao logistica.

Ja em relacdo as empresas de grande porte, as quais demandam maior
nivel de profissionalizacdo em suas demonstragcdes contabeis, na geracdo de
balangcos patrimoniais e demonstragdes de resultado, consequentemente empresas
que logram de maior apetite ao risco e tomam um maior volume de recursos junto
aos bancos, 0 que se observa sdo aplicacbes de modelos provenientes da analise

discriminante conforme menciona Pinheiro et al. (2007).

1.2 OBJETIVOS

A quest&o a ser observada trata da possibilidade de desenvolvimento de um
modelo de previsdo de insolvéncia que agregue tanto dados contabeis quanto
dados comportamentais, como auxilio a analise de crédito de forma automatizada

para empresas ou grupos econdmicos de grande porte. O estudo sera adequado ao
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processo de analise de crédito do Departamento de Crédito Alto Valor, localizado em
Curitiba-Parana, pertencente a grande instituicdo bancaria de nivel nacional.

Qual a aplicabilidade da regressdo logistica na criagdo de um modelo de
previsdo de insolvéncia que combine dados contabeis e comportamentais para
automatizar a analise de crédito — acerca de empresas de grande porte - no

departamento de crédito de uma instituicdo bancaria®?

1.2.1 Objetivo geral

Analisar a possibilidade de automatizacdo da analise de crédito de uma
instituicdo bancaria, em relagdo a empresas de grande porte, através de regresséo
logistica, relacionando dados contabeis e comportamentais. Os modelos do estudo
nao tem o objetivo de prever a insolvéncia das empresas, entretanto visam
compreender sua aplicabilidade a uma situacao real e possivel auxilio aos analistas

de crédito.

1.2.2 Objetivos especificos

e Classificar as rubricas do balango patrimonial e da demonstracdo de
resultados consideradas mais relevantes para analise de crédito de empresas
de grande porte;

e Classificar as variaveis comportamentais consideradas mais importantes para
analise de crédito de empresas de grande porte;

e Realizar a interacéo entre dados contabeis e comportamentais em um mesmo
modelo executado em software estatistico;

e Analisar os relatérios gerados pelo modelo e verificar a possibilidade de

aplicacdo na instituicado bancaria.

1.3 JUSTIFICATIVA

Saber se um cliente provavelmente honrara seus compromissos € uma
informagao imprescindivel na hora de tomar uma decisdo com vistas a concessao de
crédito. Com isso, pode-se demonstrar que as instituicbes financeiras poderiam ter

um acréscimo nos lucros se, na concessdo de crédito, os critérios fossem mais
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precisos. De posse da classificacao fornecida por um modelo de previsdo de risco
de crédito, a empresa pode ter um diagnoéstico preliminar do provavel
comportamento do novo cliente, aprovando ou ndo a concessao do crédito
(VASCONCELQS, 2004).

Através do estudo aplicado a um contexto real vivenciado por instituicao
bancaria nos dias de hoje, o projeto colabora no aperfeicoamento a tomada de
decisdo de crédito sobre empresas de grande porte, contribuindo para que a analise
ocorra de forma automatizada para clientes com uma maior exposicao em riscos na
instituicado.

Essa possibilidade de elevacdo de algcada para concessbes de crédito
automatizadas via sistema, através do modelo a ser analisado neste projeto, geraria
ganhos para a instituicdo financeira quanto a maior velocidade de resposta as
propostas de crédito, portanto elevando a qualidade do atendimento aos clientes,
além de que o tempo poupado pela analise automatizada pode ser redistribuido aos
analistas da mesa de crédito, direcionando os esforcos para propostas mais
complexas e de valores superiores, que consequentemente geram maior retorno
financeiro a instituicdo e, assim, valoriza-se a capacidade técnica dos analistas.

Em um mercado de ascens&o das fintechs, a instituicdo tem a possibilidade
de manter sua vantagem competitiva neste novo cenario, e 0s clientes s&o
beneficiados com maior qualidade e rapidez no atendimento ao crédito, fomentando
a economia.

O projeto permite conciliar estudos de autores tanto da analise discriminante
quanto da regresséo logistica, analisando sua aplicabilidade a um contexto recente e
tangivel do departamento de crédito de uma grande instituicdo bancaria, localizado

em Curitiba-Parana, explorando a contemporaneidade do tema.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 PREVISAO DE INSOLVENCIA

O tema previséo de insolvéncia passou a apresentar estudos relevantes
somente a partir de 1930, no periodo pds crise, evidenciado pela alta quantidade de
faléncias no periodo. Entretanto, a aplicacdo da estatistica so6 teve inicio a partir dos
anos 60, influenciando diretamente na maior seguranca e confianga acerca dos
modelos. Segundo Thomas (2000), o crescimento do uso de modelos na década de
60 transformou 0s negdcios no mercado americano.

Segundo Martins (2003), o primeiro estudo sobre previséo de insolvéncia foi
o trabalho sobre a Comparison of the Ratios of the Successful Industrial Enterprises
with those of Failed Companies, elaborado no ano de 1932 por Fitzpatrick, por meio
de suas respectivas demonstragdes financeiras.

Segundo Pinheiro et al. (2007), entre os modelos de previs&o de insolvéncia
destacam-se na literatura os modelos, cronologicamente, desenvolvidos por
Elizabetsky (1976), Kanitz (1978), Altman, Baidya e Dias (1979), Silva (1982),
Sanvicente e Minardi (1998) e Scarpel (2000). Dos modelos acima, seis deles
baseiam-se na analise discriminante e um modelo, o de Scarpel (2000), baseia-se
em regressao logistica. Segundo Bouroche e Saporta (1980), “O método estatistico
de analise discriminante considera um conjunto de individuos no qual se observa um
carater qualitativo que toma q (q = 2) modalidades.

Porém, cabe destacar em relacdo a analise discriminante algumas
restricbes, conforme cita Brito e Assaf Neto (2008) “A analise discriminante linear
estd baseada em pressupostos bastante restritivos, como a normalidade das
variaveis independentes e a igualdade das matrizes de variancia-covariancia dos
grupos de interesse. Essas suposi¢cdes podem nao ser validas em muitas situagoes
praticas de analise de risco de crédito, principalmente quando ha variaveis
independentes de natureza ndo métrica.”.

Para este estudo, sera utilizado o conceito de insolvéncia de Lev (1978), o
qual cita que o estado de insolvéncia de uma empresa ocorre quando da
incapacidade de pagar suas obrigacdes financeiras na data de seu vencimento, bem

como quando seus ativos forem inferiores ao valor dos seus passivos.
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2.2 RISCO DE CREDITO

Para que se tomem boas decisbes na concessdo de crédito, € necessario
que se avalie de forma adequada o risco de inadimpléncia dos respectivos
proponentes. Silva (2003) descreve o risco de crédito como a probabilidade de que o
recebimento n&o ocorra.

Tal avaliagao foi cada vez mais aprimorada a partir dos modelos aplicados
aos segmentos de atacado, ou seja, principalmente a concessdo de crédito a
pessoas fisicas. Dessa forma, grande parte dos estudos referentes ao tema se
baseiam em behavior score € variaveis como género, idade, estado civil, nivel de
escolaridade, tempo em que € correntista do banco, emprego e demais variaveis
conforme pode-se observar nos trabalhos de Yap et al. (2011), Bijak e Thomas
(2012), Mavri et al. (2008), Abdou (2009).

Porém, quando os proponentes do risco se tratam de empresas, Blatt (1999)
menciona que ndo é possivel definir a maneira correta de estabelecer uma linha de
crédito, pois cada analista possui sua maneira de analisar as empresas, tornando
dificil uma definicdo exata ao assunto.

Diante disso, um diferencial em relacdo a analise de empresas € a analise
de balang¢os. Matarazzo (2010) informa que as técnicas de analise de balangos
possibilitam grande numero de informacdes sobre a empresa.

O cenario acima evidencia a importancia do julgamento por parte dos
analistas baseando-se em sua experiéncia em relacdo a concessado de crédito, e
também o quanto a analise de balangos contribui, ofertando uma gama de
informacgdes de significativa contribuicdo para auxiliar a decisdo do créedito.

A andlise financeira dos balangos também se baseia no uso de indices-
padrdo. Segundo Gitman (2004), os principais indicadores s&o os de liquidez,

rentabilidade, endividamento, atividade e valor de mercado.

2.3 REGRESSAO LOGISTICA

Regressao logistica € uma técnica de analise multivariada e trata da “[...]
obtencédo da probabilidade de que uma observacdo pertenca a um conjunto
determinado, em fungdo do comportamento das variaveis independentes.”
(GIMENES e OPAZO, 2003). Nela, a variavel dependente & binaria, ou seja, atraves
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do uso de variaveis dummy, assumindo o valor O para determinada caracteristica ou
1 para outra caracteristica. Ja as variaveis independentes podem ser tanto continuas
como categoéricas. Na regressao logistica, os parametros do modelo s&o estimados
utilizando-se o método de estimacdo da maxima verossimilhanca (HOSMER;
LEMESHOW, 1989). Na estimacao dos coeficientes da funcéo logistica, esta técnica
procura maximizar a verossimilhangca de que um evento ocorra (HAIR JR et al.,
2009).

Segundo diversos autores como Rosa (2000), Ohtoshi (2003), Crook et al.
(2007), Bijak e Thomas (2012), Herszkowicz, (2000), a técnica de regressao logistica
esta entre as mais utilizadas no mercado para modelos de risco de crédito.

Essa técnica trabalha basicamente com o0s conceitos de que a variavel
dependente, variavel dicotbmica que é afetada por um conjunto de fatores como por
exemplo: financeiros, socio demograficos, entre outros, € por si sé binaria,
assumindo um valor de 0 para uma determinada caracteristica e valor de 1 para
outra caracteristica, por exemplo mau pagador sendo 0 € 1 para bom pagador. “ A
regressao logistica se enquadra na classe de métodos estatisticos multivariados de
dependéncia, pois relaciona um conjunto de varidaveis independentes com uma
variavel dependente categodrica.” (HAIR et al, 2009). Brito e Assaf Neto, (2008)
menciona que o fato de os resultados da regressdo logistica poderem ser
interpretados em termos de probabilidade, favorece sua utilizacdo.

O modelo da regresséo logistica se da por:

Z=a+B1.X1T+B2X2+........ +328.X28

Onde Z refere-se ao logaritmo natural da chance de ocorréncia de um
evento, logo para Z temos In (p/1-p), ou seja, a chance de ocorréncia do evento 1.

E a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse pode ser obtida por:

E/.’

1+e”

Essa funcéo descreve a probabilidade da variavel dependente ser igual a 1,

dado o comportamento das variaveis independentes X.
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3 METODOLOGIA

A seguir apresentam-se informag¢des quanto ao universo da pesquisa, a
coleta de dados qualitativos através de processo empirico observacdo-participante,
a coleta documental de dados quantitativos primarios, a definicdo das variaveis
independentes e dependente a serem utilizadas, e os procedimentos de regressao
logistica executados através de dois soffwares estatisticos distintos sendo IBM
SPSS® Statistics Subscription e Gretl®, utilizados paralelamente como base
comparativa. A escolha dos softwares se deu pela vasta aplicacdo e notéria
utilizagdo do sistema IBM SPSS® Statistics Subscription no mercado, bem como

pelo layout amigavel e plataforma aberta do Gretl®.

3.1 UNIVERSO DA PESQUISA

Para a realizacdo do estudo foram coletados dados historicos datados de
2016 a 2018 referentes a empresas do segmento de transporte de cargas,
fornecidos por instituicdo bancaria, que concordou em fornecer estes dados desde
que mantida a confidencialidade em relagdo a proépria instituicdo, bem como as
empresas pesquisadas. Portanto, no desenvolvimento do estudo, nao serdo

divulgados nomes das empresas ou da instituicdo bancaria.

3.2 AMOSTRA E COLETA DE DADOS

A amostra de empresas utilizadas na atual pesquisa refere-se a um unico
segmento, transporte de cargas, com 0 objetivo de blindar esse estudo das
complexas variagbes que existem para cada segmento de atividade no ambito da
andlise de crédito. Essa afirmacao foi definida com base em processo empirico
observacgao-participante junto ao departamento de crédito da instituicdo bancaria, 0
qual evidencia grande diferenca de caracteristicas e analise entre os diferentes
ramos de atividade.

Foram coletados dados referentes a 126 empresas do segmento de
transporte de cargas. Estes dados foram subdivididos em dois grupos sendo: dados

advindos dos balangos e demonstrativos contabeis de 2016 a 2018 das empresas, e
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dados advindos do historico comportamental destas empresas junto a instituicao

bancaria até o fim de 2018.

3.3 AS VARIAVEIS

3.3.1 Variavel dependente

A variavel dependente para a realizagdo da regressao logistica, conforme
inicialmente definido neste estudo segundo Lev (1978), o qual cita que “[...] o estado
de insolvéncia de uma empresa ocorre quando da incapacidade de pagar suas
obrigacdes financeiras na data de seu vencimento.”, portanto foi coletado o historico
de vencimentos dessas 126 empresas conforme FIGURA 1, no periodo de 12
meses, com inicio em janeiro de 2019 e término em dezembro de 2019, sendo 1
quando a empresa apresentou vencimentos por mais de 90 dias com 0 banco nos

ultimos 12 meses e 0 quando n&o apresentou vencidos por mais de 90 dias.

FIGURA 1 — COMPOSICAO DA AMOSTRA

Previsto

Historico Venc nos ult 12 meses

Porcentagem
Observado 0 1 correta
Etapa 0 Historico Venc nos ult 12 0 98 0 100,0
meses
1 28 0 ,0
Porcentagem global 77,8

FONTE: Dados do IBM SPSS® Statistics

3.3.2 Variaveis independentes

Em relagc&o aos dados advindos do histérico comportamental das empresas
junto a instituicdo bancaria, através do procedimento de observacdo-participante,
foram definidas as variaveis tomadas como mais relevantes pelos analistas de

crédito da instituicdo e que nado possuem relagdo com os balancos contabeis
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emitidos pelas empresas. S&o variaveis utilizadas para analise de crédito de
empresas que possuem uma exposicao abaixo de cinco milhdes de reais em crédito
liberado junto a instituicdo bancaria em estudo, em que n&o ha a obrigatoriedade de
demonstrativos contabeis segundo as diretrizes da instituicdo.

As variaveis pré-selecionadas foram: Tempo de Atividade, Tempo de
Relacionamento com a Instituicdo Bancaria, Endividamento da Empresa Junto ao
Banco Central e se possui Restritivo Grau 4! junto a instituicdo bancaria.

Ja em relagéo aos dados advindos dos balangos contabeis, a dificuldade de
obter os dados foi um dos fatores limitadores na selegdo dos indicadores para o
estudo. Assim, o critério para definicdo das variaveis usadas no estudo foi sua
disponibilidade para as empresas da amostra.

As variaveis pré-selecionadas foram: indice de Endividamento, Patriménio
Liquido, Lucro Liquido, Crescimento da Receita, Geragdo Média de Caixa nos
Ultimos 3 anos, Margem Liquida Média nos Ultimos 3 anos, Crescimento da Margem
EBITDA, Margem EBITDA em 2018, Liquidez Seca, Liquidez Corrente, Liquidez
Geral.

No tratamento das variaveis, houve inclusdo da variavel Alavancagem,
compreendendo o Endividamento da Empresa Junto ao Banco Central, dividido pela
Receita Média Mensal da empresa, indice este estruturado a partir da importancia
atribuida a este indicador pelos analistas de crédito conforme observacao-
participante.

A TABELA 1 a seguir apresenta as variaveis coletadas e separadas entre

continuas e categoricas.

TABELA 1 — VARIAVEIS INDEPENDENTES UTILIZADAS NA PESQUISA

(continua)
Dados Contabeis (Balanco e DRE) Dados Histéricos
Continua Categorica Continua Categorica
« indice de » Patriménio Liquido | « Tempo de Atividade | » Restritivo Grau 4
Endividamento

' Restritivo Grau 4: a instituicdo bancaria aplica um restritivo grau 4 a empresas que, nos ultimos 5
anos, ja apresentaram vencidos acima de 90 dias com a organizacao.
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* Liquidez Seca
* Liquidez Corrente

* Liquidez Geral

* Lucro Liquido

» Média Margem
Liquida Ultimos 3
Anos

» Geracdo Média de
Caixa Ultimos 3
Anos

* Crescimento da
Receita

* Crescimento
Margem EBITDA

* Margem EBITDA
em 2018

*» Tempo de
Relacionamento

* Alavancagem

FONTE: Elaborado pelo autor.

Em relagdo as variaveis categoricas, foram definidos os seguintes
parametros para geragéo das variaveis dummy conforme TABELA 2:
TABELA 2 — PARAMETROS DAS VARIAVEIS CATEGORICAS
(continua)

Variavel Categérica

Parametro

Patrimdnio Liquido

1 para empresas com Patrimbnio Liquido

positivo, 0 para negativo

Lucro Liquido

1 para empresas que apresentaram lucro liquido
positivo em média nos ultimos trés anos e 0 para
empresas que evidenciaram prejuizo liquido
médio nesse mesmo periodo

Média Margem Liquida Ultimos 3 Anos

1 para margem média positiva e 0 para negativa

Geracdo Média de Caixa Ultimos 3 Anos

1 para geracdo média positiva e 0 para negativa

Crescimento de Receita

1 para empresas que aumentaram a Receita de
2016 para 2018, 0 para empresas que reduziram

a receita nesse periodo

Crescimento Margem EBITDA

1 para empresas que apresentaram crescimento
na margem EBITDA de 2016 para 2018 e 0 para
reducéo

que apresentaram nesse mesmo

periodo
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Margem EBITDA em 2018

1 para empresas que terminaram 2018 com

margem EBITDA positiva e 0 para negativa

Restritivo Grau 4

1 para empresas que ja possuiam restritivo grau
4 junto ao banco até 12/2018, 0 para empresas
que ndo possuiam restritivo grau 4 nesse

periodo

FONTE: Elaborado pelo autor.
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4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS

Para a aplicacdo do procedimento de regressdo logistica foi utilizado o
método matematico backward stepwise funcdo “Backward: LR’ no IBM SPSS®
Statistics Subscription, o qual inicia-se com um modelo que contém todas as
variaveis consideradas, posteriormente sdo removidas as variaveis menos
significantes estatisticamente, uma apds a outra, gerando-se um novo modelo a
cada variavel removida. O mesmo método foi aplicado junto ao software Gretl® para
comparacao dos resultados.

Portanto, inicialmente serdo incluidas todas as variaveis para elabora¢éo do
modelo. Depois, seréo gradativamente excluidas, por nivel de significancia, restando

ao final apenas as variaveis mais estatisticamente significantes.
4.1 APLICACAO 1: PARAMETROS APLICADOS AO SOFTWARE IBM SPSS®
4.1.1 Modelo completo antes da aplicacdo do método Backward Stepwise
A regressdo logistica binaria, através do método Backward Stepwise, foi
aplicada ao software IBM SPSS® Statistics Subscription utilizando-se os dados

coletados das 126 transportadoras e as 15 variaveis, portanto na primeira etapa

considera-se um modelo com todas as variaveis conforme a TABELA 3 abaixo:

TABELA 3 - RESULTADOS DO MODELO COMPLETO PELO SOFTWARE IBM SPSS®

(continua)
Variavel B S.E. | Wald | df | Sig. | Exp(B) 95% CI P/ EXP(.B)
Inferior Superior
indice de endividamento 1,121 | ,516 | 4,716 | 1 | ,030 | 3,068 1,115 8,441
geraghomediade caba it | _3es | o42 | 324 | 1| 569 | 694 | 197 | 2441
Margem EBITDA 2018 1,150 | ,997 | 1,331 | 1 | ,249 | 3,160 ,448 22,303
Liquidez seca 115 ,827 ,019 1,890 | 1,121 ,222 5,670
Liquidez corrente -,242 | ,806 ,090 1| ,764 , 785 ,162 3,811
Liquidez geral ,0865 418 ,024 1| .,877 | 1,067 470 2,420
Tempo de atividade -,027 | ,033 ,645 1| ,422 974 ,912 1,039
Tempo de relacionamento ,029 ,039 ,566 11 .,452 | 1,030 ,954 1,112
Alavancagem ,025 ,042 344 1| ,557 | 1,025 ,944 1,113
Margem liquida ult. 3 anos -,009 | ,755 ,000 1| ,991 ,991 226 4,356
Patrimdnio liquido 565 ,959 347 1,556 | 1,760 ,269 11,531
Crescimento da receita , 369 ,815 ,205 1] ,651 1,446 ,293 7,142
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Crescimento margem

EBITDA -729 | 566 | 1662 | 1 | (197 ,482 ,159 1,462
Restritivo grau 4 2,798 | ,746 | 14,063 | 1 | ,000 | 16,420 3,803 70,888
Constante -3,684 | 1,527 | 5825 | 1 | ,016 ,025

FONTE: Elaborado pelo autor a partir das saidas do IBM SPSS® Statistics Subscription

O indicador “B” da tabela aponta a constante para cada variavel
independente, indicando a correlagcdo positiva ou negativa com a variavel
dependente. Ja o indicador “Sig.” ou valor-p, evidencia o grau de significancia da
variavel. Para interpretacdo do valor-p, quanto menor o indicador, maior a
significancia da variavel independente em relacdo a variavel dependente.

Conforme observa-se na TABELA 3, grande parte das varidveis néo é
estatisticamente significante. Entretanto, a visualizagdo do modelo completo nos
permite, em primeiro momento, elencar qual a correlagdo de cada variavel
independente frente a nossa variavel dependente. No modelo completo acima,

observa-se que a variavel com maior significancia é “Restritivo Grau 47, e a variavel

com menor significancia é “Margem Liquida nos Ultimos 3 anos’.

4.1.2 Modelo apos a aplicagédo do método Backward Stepwise

O método Backward Stepwise realiza a gradativa exclusdo das variaveis

menos significantes no modelo, e a sequéncia se deu conforme TABELA 4 abaixo:

TABELA 4 — SEQUENCIA DO METODO BACKWARD STEPWISE PELO IBM SPSS®

Variavel removida no passo 2 Margem liquida Ult. 3 anos
Variavel removida no passo 3 Liquidez geral
Variavel removida no passo 4 Liquidez seca
Variavel removida no passo 5 Crescimento da receita
Variavel removida no passo 6 Alavancagem
Variavel removida no passo 7 Geracdo média de caixa Ult. 3 anos
Variavel removida no passo 8 Patriménio liquido
Variavel removida no passo 9 Liquidez corrente
Variavel removida no passo 10 Tempo de relacionamento
Variavel removida no passo 11 Tempo de atividade
Variavel removida no passo 12 Crescimento margem EBITDA
Variavel removida no passo 13 Margem EBITDA 2018

FONTE: Elaborado pelo autor a partir das saidas do IBM SPSS® Statistics Subscription
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Restando, ao final do modelo, as duas variaveis com maior significancia

conforme evidenciado na FIGURA 2 abaixo:

FIGURA 2 — MODELO FINAL APOS METODO BACKWARD STEPWISE PELO IBM SPSS®

95% C.|. para EXP(B)

B SE. Wald df Sig. Exp(B) Inferior Superiar
Etapa13 Indice de Endividamento 600 17 3,57 1 059 1,822 a78 3,394
Restgrau 4 2634 G54 16,218 1 000 13,827 3,865 50,185

Constante -2,302 (406 32,097 1 ,000 100

FONTE: Dados do IBM SPSS® Statistics Subscription

A FIGURA 3 abaixo demonstra a porcentagem de casos corretamente

previstos pelo modelo final:

FIGURA 3 — CASOS CORRETAMENTE PREVISTOS SOFTWARE IBM SPSS®

Previsto
Histarico Venc nos ult12 ..
Forcentagem
Observado 0 1 correta
Etapa 1 Historico Vencnosult12 .. 0 84 4 8549
Etapa 13  Historico Venc nos ult12 .. 1 16 13 46,4
Forcentagem global 241

FONTE: Dados do IBM SPSS® Statistics Subscription

4.2 APLICACAO 2: PARAMETROS APLICADOS AO SOFTWARE GRETL®

Paralelamente ao software IBM SPSS® Statistics Subscription, aplicamos
também a regresséo logistica, através do método stepwise, ao software estatistico
Gretl® com o objetivo de realizarmos uma comparagao entre ambos os softwares.

O software Gretl® permite uma maior interagdo com os dados uma vez que o
método stepwise € aplicado manualmente através da analise da significancia de
cada variavel independente para o modelo. A exclus&o das variaveis independentes
menos significantes é realizada pelo préprio usuario do software, o qual retira
gradualmente do modelo as variaveis com maior valor-p, gerando um novo modelo

subsequente.
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A TABELA 5 abaixo demonstra o modelo completo aplicado ao software

Gretl®:

TABELA 5 — RESULTADOS DO MODELO COMPLETO PELO SOFTWARE GRETL®

Variavel Coeficiente | Erro Padrao Z p-valor
Constante -3,68448 1,36681 -2,696 0,0070Q **
Indice de endividamento 1,12119 0,559401 2,004 0,0450 **
Geragéo média de caixa -0,365480 0,641605 -0,5696 0,5689
Margem EBITDA 2018 1,15047 1,13818 1,011 0,3121
Liquidez seca 0,114592 0,516224 0,2220 0,8243
Liquidez corrente -0,242196 0,471543 -0,5136 0,6075
Liquidez geral 0,0646630 0,210996 0,3065 0,7592
Tempo de atividade -0,0267625 0,0296075 -0,9039 0,3660
Tempo de relacionamento 0,0294179 0,0363509 0,8093 0,4184
Alavancagem 0,0246391 0,0262508 0,9386 0,3479
Margem liquida ult. 3 anos -0,00856462 0,962873 -0,008895 0,9929
Patrimdnio liquido 0,565111 1,24175 0,4551 0,6490
Crescimento da receita 0,368771 0,721792 0,5109 0,6094
Crescimento margem EBITDA -0,729233 0,536940 -1,358 0,1744
Restritivo grau 4 2,79848 0,708417 3,950 7,80e-05 ***
Média var. dependente 0,222222 D.P. var. dependente 0,417399
R-quadrado de McFadden 0,258066 R-quadrado ajustado 0,033323
Log de verossimilhanca -49,51888 | Critério de Akaike 129,0378
Critério de Schwarz 171,5820 Critério Hannan-Quinn 146,3221

Numero de casos ‘corretamente previstos’

107 (84,9%)

F (beta’x) na média das variaveis independentes

0,163

Teste de razdo de verossimilhanca: Qui-quadrado (2)

34,4482

FONTE: Elaborado pelo autor a partir das saidas do software Gretl®

Para tornar mais apropriada a avaliacdo da significancia dos coeficientes,

foram considerados os erros robustos para que os valores-p dos coeficientes “B” dos

regressores

levassem em conta os efeitos da heterocedasticidade e da

autocorrelacdo dos residuos. Por essa razao, a variavel “Lucro Liquido” foi omitida,

assim como foi omitida pelo soffware IBM SPSS®.
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Do mesmo modo que o modelo completo evidenciado através do software
IBM SPSS® Statistics Subscription, 0 modelo gerado pelo software Gretl® mantém
indicadores muito proximos. Sendo a variavel com maior significancia “Restritivo

Grau 4”, e a variavel com menor significancia “Margem Liquida nos Ultimos 3 Anos’”.

4.2.2 Modelo apos a aplicagdo do método Stepwise

A sequéncia de exclusdo das variaveis menos significativas através do

software Gretl® se deu da seguinte forma conforme TABELA 6 abaixo:

TABELA 6 — SEQUENCIA DO METODO STEPWISE PELO GRETL®

Variavel removida no passo 2

Margem liquida Ult. 3 anos

Variavel removida no passo 3

Liquidez seca

Variavel removida no passo 4

Liquidez geral

Variavel removida no passo 5

Crescimento da receita

Variavel removida no passo 6

Patriménio liquido

Variavel removida no passo 7

Geracdo média de caixa Ult. 3 anos

Variavel removida no passo 8

Alavancagem

Variavel removida no passo 9

Tempo de relacionamento

Variavel removida no passo 10

Tempo de atividade

Variavel removida no passo 11

Liquidez corrente

Variavel removida no passo 12

Crescimento margem EBITDA

Variavel removida no passo 13

Margem EBITDA 2018

FONTE: Elaborado pelo autor a partir das saidas do software Gretl®

No método stepwise aplicado ao software Gretl®, observamos apenas
algumas alteragcdes na ordem de exclusdo de algumas variaveis em relagdo ao
SPSS®, entretanto o resultado final mantém-se o0 mesmo, sendo as variaveis
“Restritivo Grau 4’ e “indice de Endividamento” as com maior significancia em
relagdo a variavel dependente, ou seja, em relacdo a probabilidade da empresa
apresentar ou n&o vencidos nos 12 meses subsequentes. Cabe salientar que as
constantes para cada variavel apresentaram exatamente os mesmos valores entre

ambos 0s softwares estatisticos, conforme observa-se na TABELA 5 e TABELA 3.
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Variavel Coeficiente | ErroPadrdo Z p-valor
Constante -2,30181 0,387620 -5,938 2,88e-09 ***
indice de endividamento 0,599806 0,315884 1,899 0,0576 *
Restritivo grau 4 2,63386 0,664149 3,966 7,32e-05 ***
Média var. dependente 0,222222 D.P. var. dependente 0,417399
R-quadrado de McFadden 0,213464 R-quadrado ajustado 0,168515
Log de verossimilhanca -52,49579 | Critério de Akaike 110,9916
Critério de Schwarz 119,5004 Critério Hannan-Quinn 114,4485
Numero de casos ‘corretamente previstos’ 106 (84,1%)
F (beta’x) na média das variaveis independentes 0,166
Teste de razdo de verossimilhanca: Qui-quadrado (2) 28,4944

FONTE: Dados do Gretl®

Observa-se, através do modelo final acima, exatamente as mesmas variaveis
e constantes do modelo final obtido pelo SPSS®. Prevendo corretamente 84,1% dos
casos através de uma variavel comportamental “Restritivo Grau 4” e uma variavel

financeira advinda dos dados de balanco “indice de Endividamento’.

4.3 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Primeiramente, o método stepwise realiza por si s6 a avaliagéo dos valores-

indica se as variaveis independentes sdo ou n&o estatisticamente

P, que
significantes (quanto menor o valor-p, mais significante a variavel), realizando a
gradativa exclusdo das variaveis menos significantes do modelo. Portanto,
considera-se que as variaveis finais “Restritivo Grau 4’ e “indice de Endividamento”
conseguem discriminar satisfatoriamente a probabilidade de ocorréncia ou nao de
vencimentos acima de 90 dias nos proximos 12 meses das transportadoras, clientes
da instituicdo bancaria, conforme podemos observar nas FIGURA 2 e TABELA 7.
Sobre a variavel “Restritivo Grau 47, este restritivo € aplicado as empresas
que, nos ultimos 5 anos, apresentaram riscos vencidos acima de 90 dias junto a
instituicdo, trata-se de uma marcagdo por parte da instituicdo bancaria de que

aquela empresa ja apresentou problemas no passado. Em relacdo a variavel “indice
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de Endividamento”, refere-se ao capital de terceiros sobre o ativo total das
empresas, ou seja, 0s passivos circulante e ndo-circulante divididos pelo ativo total.

Outra analise relevante refere-se ao numero de casos corretamente
previstos, onde ambos os softwares demonstram que o modelo final prevé
corretamente 84,1% dos casos conforme FIGURA 3 e TABELA 7.

Aplicando 0 modelo gerado apds a metodologia supracitada, temos:

Z=-2,302 + 2,634 x "Rest Grau 4” + 0,5998 x “indice de Endividamento”

Sabemos, conforme TABELA 2, que para a variavel Restritivo Grau 4, 0
(zero) assume que a empresa nao possui este restritivo com o banco e 1 (um) para
empresas que possuem este restritivo. Dessa forma, ao analisarmos sua constante
definida pelo modelo, quanto maior o nivel dessa variavel, maior o nivel da variavel
Z, pois a correlagdo € positiva, ou seja, quanto maior o nivel da variavel Restritivo
Grau 4, o Z assume 1, onde a empresa tende a apresentar vencidos acima de 90
dias nos 12 meses subsequentes. A mesma correlagdo ocorre com a variavel indice
de Endividamento, onde o peso 0,5998 da constante evidencia que, quanto maior o
nivel dessa variavel, o Z assume 1.

Aplicando 0 modelo a um caso real na empresa doravante denominada
Alpha Transportes (nome ficticio), temos que a empresa possui um indice de
Endividamento de 1,4010 e possui Restritivo Grau 4 junto a instituicdo bancaria. Ao
calcularmos o Z, temos:

Z=-2,302+2634x1+0,5998 x 1,4010, portanto Z = 1,1723

Logo, a probabilidade da variavel dependente ser 1, ou seja, da empresa

apresentar vencimentos acima de 90 dias nos proximos 12 meses, € de:
1/(1+exp(-1,1723)) = 76,36% de chances.

Diante disso, a empresa Alpha Transportes possui 76,36% de chances de

apresentar vencimentos acima de 90 dias nos proximos 12 meses junto a instituicéo

bancaria, de acordo com o modelo final.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Por meio deste estudo, verificou-se a aplicabilidade de modelo de regressao
logistica sobre dados contabeis e comportamentais de uma amostra de 126
empresas do segmento de transporte de cargas, clientes de grande instituicao
bancaria de ambito nacional. Foram obtidas informacgbes contabeis de 2016 a 2018,
sendo o ano de 2019 utilizado como referéncia quanto a presenga ou ndo de
vencimentos acima de 90 dias com a instituic&o.

O estudo permitiu elucidar e discutir as aplicagbes da regressao logistica e
sua utilidade na area de mesa de crédito. Apesar do grande numero de variaveis
utilizadas no modelo, apenas duas ao final se mostraram relevantes na classificagao
das empresas em relagdo a probabilidade de apresentarem ou n&o vencimentos
junto a instituicdo bancaria nos préximos 12 meses.

Observou-se que, apesar da limitada amostra de empresas, 0 modelo e os
métodos utilizados permitem acessivel compreensdo quanto a relagdo de cada
variavel frente a previsdo do risco de inadimpléncia das transportadoras, permitindo
também uma hierarquizacéo das variaveis através do seu respectivo valor-p, o que
possibilita o cruzamento das informagdes obtidas pelo modelo com o0s conceitos
subjetivos de analise utilizados pelos analistas, fomentando o debate acerca de
quais variaveis devem possuir maior relevancia no momento de uma analise.

Nao obstante, o modelo apresentou uma taxa de 84,1% dos casos
corretamente previstos em ambos os softwares estatisticos, indicando que as duas
variaveis finais, aplicadas ao modelo Logit, permitem um indicador de probabilidade
fidedigno que pode de fato auxiliar a analise de crédito ao ser aplicado em conjunto

com o julgamento dos analistas.

5.1 RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como limitagdes deste trabalho, evidencia-se o tamanho da amostra
utilizada mediante as fortes restricbes de segurang¢a de dados aplicadas as grandes
instituicbes bancarias do pais. Estudos futuros podem explorar a ampliagdo de
amostras de dados possibilitando maior gama de aplicagbes e estudos quanto a
cada variavel de maneira mais contundente, permitindo novas variacbes de

modelos, bem como empresas de outros segmentos de atuag&o. Cabe salientar que
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uma base de dados mais robusta permite a aplicagéo de testes acerca dos modelos

gerados, questdo que nao foi observada neste estudo.
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APENDICE 1 - METODO STEPWISE COMPLETO ATRAVES DO
SOFTWARE IBM SPSS® STATISTICS SUBSCRIPTION

95% C.I. para

EXP(B)
B o= Wald df Sig. Exp(B) Inferior Superior
Etapa 12 Indice de 1,121 516 4,716 1 ,030 3,068 1,115 8,441
Endividamento
Geracao media de -,365 ,642 ,324 1 ,569 ,694 197 2,441
Caixa ult 3 anos
Margem EBITDA 18 1,150 ,997 1,331 1 249 3,160 ,448 22,303
Liquidez Seca , 115 ,827 ,019 1 ,890 1,121 ,222 5,670
Liquidez Corrente -,242 ,806 ,090 1 , 764 ,785 ,162 3,811
Liquidez Geral ,065 ,418 ,024 1 ,877 1,067 ,470 2,420
Tempo de Atividade -,027 ,033 ,645 1 ,422 ,974 ,912 1,039
Tempo de ,029 ,039 ,566 1 452 1,030 ,954 1,112
relacionamento
Alavancagem ,025 ,042 ,344 1 ,557 1,025 ,944 1,113
Margem Liquida ult 3 -,009 , 755 ,000 1 ,991 ,991 ,226 4,356
anos
Patrimonio Liquido ,565 ,959 ,347 1 ,556 1,760 269 11,531
Crescimento da ,369 ,815 ,205 1 ,651 1,446 ,293 7,142
Receita
Crescimento Margem -, 729 566 1,662 1 197 482 159 1,462
Ebitda
Rest grau 4 2,798 , 746 14,063 1 ,000 16,420 3,803 70,888
Constante -3,684 1,527 5825 1 ,016 ,025
Etapa 22 Indice de 1,122 514 4,770 1 ,029 3,070 1,122 8,402
Endividamento
Geracao media de -,367 ,625 ,345 1 ,557 ,693 ,204 2,358
Caixa ult 3 anos
Margem EBITDA 18 1,149 ,990 1,346 1 246 3,156 453 21,986
Liquidez Seca 114 ,825 ,019 1 ,890 1,121 ,222 5,652
Liquidez Corrente -,242 ,805 ,090 1 , 764 ,785 ,162 3,806
Liquidez Geral ,065 ,418 ,024 1 ,877 1,067 470 2,421
Tempo de Atividade -,027 ,033 ,655 1 ,418 ,974 ,913 1,039
Tempo de ,029 ,039 ,567 1 452 1,030 ,954 1,112
relacionamento
Alavancagem ,025 ,042 ,344 1 ,558 1,025 ,944 1,113
Patrimonio Liquido 562 ,907 384 1 536 1,753 ,297 10,367



Etapa 32

Etapa 4%

Etapa 5%

Crescimento da
Receita

Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4
Constante

Indice de
Endividamento
Geracao media de
Caixa ult 3 anos
Margem EBITDA 18
Liquidez Seca

Liquidez Corrente
Tempo de Atividade
Tempo de
relacionamento
Alavancagem
Patrimonio Liquido
Crescimento da Receita
Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4

Constante

Indice de Endividamento
Geracao media de
Caixa ult 3 anos
Margem EBITDA 18
Liquidez Corrente
Tempo de Atividade
Tempo de
relacionamento
Alavancagem
Patrimonio Liquido
Crescimento da Receita
Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4

Constante

Indice de Endividamento
Geracao media de

Caixa ult 3 anos

368

-, 729

2,799
-3,687
1,110

-,364

1,142
129
-,221
-,027

,030

,024
,563
,351
-,726

2,782
-3,641
1,106
-,362

1,150
-,110
-,027

,030

,024
,562
,343
-721

2,789
-3,632
1,148
-,378

,813

566

744
1,515
507

624

,991
,785
,761
,033
,039

,042
,905
,805
,566

, 735
1,479
,507
,624

,986
,204
,033
,039

,042
,901
,806
,565

,733
1,479
,500
,624

205

1,664

14,162
5,918
4,789

,340
1,328
,027
,084
,675
,587

,330
,388
,190
1,646

14,336
6,060
4,763

337

1,361
,291
676
,588

,320
,389
,181
1,630

14,469
6,033
5,273

,367

,651

,197
,000
,015
029

560

,249
,869
772
411

443

,566
,533
,663
,200

,000
,014
,029
,561

,243
,590
A1

443

572
,533
,670
,202

,000
,014
,022
,545

1,445

482

16,431
,025
3,035

,695

3,133
1,138
,802
973
1,030

1,024
1,757
1,420

484

16,152
,026
3,023
,696

3,160
,896
973

1,030

1,024
1,754
1,409

,486

16,260
,026
3,153
,685

204

,159

3,824

1,123

204

449
245
,180
913
,955

944
298
293
160

3,826

1,119
,205

457
,600
912
,955

944
300
290
161

3,864

1,183
,202

35

7,115

1,461

70,599

8,205

2,363

21,845
5,295
3,563
1,038
1,112

1,111
10,348
6,883
1,467

68,181

8,162
2,365

21,837
1,337
1,038
1,112

1,111
10,264
6,842
1,471

68,415

8,404
2,328



Etapa 62

Etapa 72

Etapa 8%

Margem EBITDA 18
Liquidez Corrente
Tempo de Atividade
Tempo de
relacionamento
Alavancagem
Patrimonio Liquido
Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4
Constante

Indice de Endividamento
Geracao media de
Caixa ult 3 anos
Margem EBITDA 18
Liquidez Corrente
Tempo de Atividade
Tempo de
relacionamento
Patrimonio Liquido
Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4
Constante

Indice de Endividamento
Margem EBITDA 18
Liquidez Corrente
Tempo de Atividade
Tempo de
relacionamento
Patrimonio Liquido
Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4
Constante

Indice de Endividamento
Margem EBITDA 18
Liquidez Corrente
Tempo de Atividade

Tempo de

relacionamento

1,247
-,108
-,028

,032

,019
,608
-, 729

2,750
-3,468
1,096
-,316

1,146
-,127
-,029

,033

,655
-,700

2,818
-3,330
1,103
1,046
-117
-,027

,032

,657
-679

2,844
-3,541
,953
1,356
-,108
-,029

,029

,961
,200
,032
,038

,039
,891
,564

, 723
1,410

,609

,945
212
,032
,039

,890
,560

712
1,388

,928
197
,032
,038

,887
957

708
1,328
424
835
184
,032
,039

1,684
,292
, 764
,703

,234

1,671

14,479
6,046
5,131

,269

1,472
,357
,803
727

,541
1,565

15,679
5,758
5,253
1,270

,350
,730
,699

,549
1,485

16,129
7,113
5,054
2,638

,342
, 799
579

,194
,589
,382
,402

,629
,495
,196

,000
,014
,023
,604

,225
,550
,370
,394

,462
211

,000
,016
,022
,260
,554
,393
,403

,459
223

,000
,008
,025
,104
,558
,371

447

3,480
,897
972

1,033

1,019
1,837
,482

15,649
,031
2,993
729

3,146
,881
971

1,033

1,924
497

16,747
,036
3,013
2,847
,890
973
1,032

1,929
,507

17,186
,029
2,595
3,882
,898
971
1,030

,529
,606
912
,958

944
321
160

3,795

1,159
221

494
582
911
958

,336
,166

4,151

1,173
,461
,605
914
,958

,339
70

4,289

1,130
,755
,626
912
,955

36

22,891
1,329
1,036
1,114

1,101
10,524
1,457

64,527

7,729
2,406

20,042
1,335
1,035
1,114

11,010
1,487

67,571

7,737
17,567
1,310
1,036
1,113

10,971
1,512

68,863

5,957
19,945
1,288
1,035
1,111



Etapa 92

Etapa 10°

Etapa 117

Etapa 127

Etapa 13°%

Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4

Constante

Indice de Endividamento
Margem EBITDA 18
Tempo de Atividade
Tempo de
relacionamento
Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4

Constante

Indice de Endividamento
Margem EBITDA 18
Tempo de Atividade
Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4

Constante

Indice de Endividamento
Margem EBITDA 18
Crescimento Margem
Ebitda

Rest grau 4

Constante

Indice de Endividamento
Margem EBITDA 18
Rest grau 4

Constante

Indice de Endividamento
Rest grau 4

Constante

-,702

2,751
-3,076
1,028
1,345
-,028

,032

-,691

2,785
-3,340
1,001
1,289
-,008
-,652

2,710
-3,189
1,007
1,302
-672

2,709
-3,380
,866
,979
2,631
-3,327
,600
2,634
-2,302

955

,688
1,149
45
,847
,033
,039

,556

,690
1,099
43
,839
,022
,549

,673
1,082
M2
,840
,546

,673
,966
,389
, 787
,662
,946
317
,654
,406

1,600

16,009
7175
6,127
2,524

, 716
,660

1,547

16,296
9,230
5,866
2,360

,142
1,411

16,191
8,689
5,968
2,404
1,514

16,198
12,233
4,963
1,550
15,789
12,362
3,571
16,218
32,097

1

,206

,000
,007
,013
12
,397
A7

214

,000
,002
,015
124
,707
,235

,000
,003
,015
121
219

,000
,000
,026
213
,000
,000
,059
,000
,000

,496

15,665
,046
2,796
3,839
973
1,032

,501

16,198
,035
2,720
3,629
,992
,521

15,025
,041
2,738
3,676
511

15,017
,034
2,378
2,662
13,885
,036
1,822
13,927
,100

167

4,070

1,239
,730
913
,956

,169

4,190

1,210

,701

,950

78

4,014

1,220

,709

A75

4,014

1,110

,570

3,793

,978
3,865

37

1,471

60,293

6,309
20,186
1,037
1,114

1,489

62,615

6,113

18,789

1,036

1,527

56,236

6,144

19,053

1,489

56,180

5,095

12,441

50,830

3,394
50,185

a. Variavel(is) inserida(s) no passo 1: Indice de Endividamento, Geracao media de Caixa ult 3 anos, Margem EBITDA 18,

Liquidez Seca, Liquidez Corrente, Liquidez Geral, Tempo de Atividade, Tempo de relacionamento, Alavancagem, Margem

Liquida ult 3 anos, Patrimonio Liquido, Crescimento da Receita, Crescimento Margem Ebitda, Rest grau 4.
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APENDICE 2 - MODELO COMPLETO ATRAVES DO SOFTWARE
GRETL®

Modelo 1: Logit, usando as observacgdes 1-126
Variavel dependente: HistoricoVencnosultlZmeses
Erros padridoc QML

Cmitido devido a colinearidade exata: LucroLiguido

coeficiente erro padrao z p-valor
const -3, 68448 1,36681 -2,6596 0,0070 il
IndicedeEndivida~ 1,1211% 0,558401 2,004 0,0450 i
GeracaomediadeCa~ -0, 365480 0,641605 -0, 5696 0,5689
MargemEBITDALS 1.15047 1,13818 1,011 00,3121
LigquidezSeca 0,1145592 0,516224 00,2220 00,8243
LigquidezCorrente -0,242196 0,471543 -0,5136 0,6075
LigquidezGeral 0,0646630 0,21099&6 0,3065 0; 75582
TempodelAtividade -0,0267625 0,0296075 -0,9039 0,3660
Tempoderelaciona~ 0,02584178 0,0363508 0,3083 00,4184
Alavancagem 0,0246391 0,0262508 0,9386 0,3479
MargemLigquidault~ -0,00856462 0,5962873 -0,0088585 00,9529
PatrimonioLiguido 0,565111 1,24175 00,4551 0,64590
CrescimentodaRec~ 0,368771 0,7217%2 00,5109 0,60594
CrescimentoMarge~ -0,T728233 0,5365940 -1,358 0,1744
REestgrau4 2,79848 Q,708417 3,850 T,80e-05 **%
Média war. dependente 0,222222 D.P. wvar. dependente 0,417359
RE-gquadrado de McFadden 0,258066 E-gquadrado ajustado 0,033323
Log da wverossimilhanca —459,51888 Critério de Akaike 129,0378
Critério de Schwarz 171,5820 Critério Hamnan-Quinn 146,3221
Namero de casos 'corretamente previstos' = 107 (84, 9%)
fibeta'x) na média das variaveis independentes = 0,163
Teste de razdo de verossimilhanca: Qui-guadrado(14) = 34,4482 [0,0018]
Previsto
0 1
Efetivo 0 9S4 4

1 15 13
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APENDICE 3 - MODELO FINAL APOS METODO STEPWISE PELO
GRETL®

Modelo 13: Logit, usando as observacgdes 1-126
Variavel dependente: HistoricoVencnosultlZmeses
Erros padrioc QML

coeficiente erro padriao z p—valor

const -2,30181 0,387620 —5,838 2,88c-08 #%=%

IndicedeEndivida~ 0,599806 0,315884 1,895 00,0576 w

Restgrau4 2,6338¢6 0,66414%9 3,866 7T,32c-05 *ow
Média wvar. dependente 0,222222 D.P. wvar. dependente 0,417398
R—-quadrado de McFadden 0,213464 E-quadrado ajustado 0,168515
Log da wverossimilhanga —52,49379 Critério de Akaike 110, 585816
Critério de Schwarz 115,5004 Critério Hannan—Quinn 114,4485

Numero de casos 'corretamente previstos' = 106 (84,1%)
f(beta'x) na média das variaveis independentes = 0,166
Teste de razdo de verossimilhanca: (ui-guadrado (2) = 28,4944 [0,0000]

Previsto
0 i |
Efetivo O 83 5

1 15 13



