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Resumo

O objetivo deste artigo éidentificar variaveis que sejam capazes de explicar o rating de
crédito atribuido pelas agéncias de classificagdo. Para isso, utilizou-se o rating da
Standard & Poor’s como variavel dependente e como variavel independente indicado-
resfinanceiros de rentabilidade, imohilizagdo, endividamento e coberturadejuros, além
das caracteristicas das empresas como tamanho dos ativos, governanga corporativa e
aberturade capital . Utilizou-se um model o logit ordenado, dado que o model o proposto
utilizavariaveis latentes e que os ratings de crédito possuem distribui¢do ordenada. O
estudo foi feito com uma amostra de 72 empresas brasileiras ndo financeiras, que tive-
ram asvariaveis calculadas apartir dos demonstrativos financeiros do ano de 2009 e os
ratings vigentes no ano de 2010. O modelo proposto neste trabalho para avaliagéo de
risco de crédito se mostrou efetivo, conseguindo estimar 59,7% dos ratings correta-
mente. As variaveis que se mostraram significantes para a determinagdo do rating das
empresas brasileiras analisadas, em ordem decrescente deimportancia, séo governanca
corporativa, tamanho dos ativos e indice de cobertura de juros.

Palavras-chave: Rating de crédito; Risco de Crédito; Indicadores Contabeis;
Inadimpléncia.
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Determination of Credit Rating of Brazilian
Companies

Abstract

Thispaper aimsto identify variablesthat explain the credit rating assigned
by rating agencies. For this purpose we used the credit rating assigned
by Standard & Poor’s as the dependent variable and the independent
variable financial indicators of profitability, immobilization, debt and
interest coverage, and business characteristics evaluated as asset size,
corporate governance and openness capital. We used an ordered logit
model, since the proposed model uses latent variables and that credit
ratings have ordered distribution. The study was done with a sample of
72 non-financia Brazilian companies, with the variablesbeing calcul ated
fromthefinancial statementsfor the year 2009 and the current ratingsin
2010. Themodel proposed in this paper to assesscredit risk was effective,
estimating correctly 59.7% of ratings. The variablesthat were significant
in determining the rating of Brazilian companies, in decreasing order of
importance are corporate governance, asset size and rate of interest
coverage.

Keyword: Rating; Credit risk; Accounting Statements; Default.
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1. INTRODUGAO

O mercado financeiro tem como funcdo transferir recursos dos
agentes poupadores para os agentes devedores. Essa transferéncia, por
um lado, permite aos deficitérios aanteci pagao do consumo ou arealiza-
¢do deinvestimentos e, por outro, aos superavitarios, o aumento do con-
sumo futuro. Tal interacdo tem papel fundamental para o aumento do
bem estar geral naeconomia, umavez que permite o consumo de cestas
de bens e servigos maiores do que seria possivel sem tal interagdo. Esse
processo possibilita uma melhor aocagéo dos recursos e permite a mo-
vimentagdo do fluxo de recursos, salutar para o desenvol vimento econé-
mico do pais.

Ao longo dos anos, os bancos tém cumprido o papel de
intermediador financeiro, captando recursos junto aos agentes
superavitarios e emprestando para os agentes deficitérios. Com aevolu-
¢do do mercado de capitais, tornou-se comum o uso de titulos de divida
gue possibilitam ainteracéo direta entre agentes superavitérios e defici-
tarios. As grandes empresas, por exemplo, podem emitir debéntures,
Cédulas de Crédito Bancario (CCBs), Certificado de Recebiveis Imobi-
lidrios (CRIs), entre outros produtos financeiros que sdo adquiridos di-
retamente por agentes superavitarios. Esses instrumentos de captacéo
fornecem as empresas 0s recursos gue demandam a um custo menor.

Entretanto, a assimetria de informagao entre as empresas emisso-
ras e osinvestidores em titul os de divida corporativos gera aumento do
risco e, por conseguéncia, o aumento do custo. Visando minimizar essa
assimetria, as empresas que desejam emitir titulos sdo obrigadas adivul-
gar suas demonstracdes financeiras periodicamente, mas osinvestidores
também se deparam com o risco do negdécio, ou sgja, mesmo que ele
tenha acesso asinformacdes sobre asituacdo financeiradaempresa, ain-
da corre risco quanto as incertezas relacionadas ao futuro da empresa.

Sendo assim, para o investidor realizar um investimento da me-
Ihor forma possivel, é necessario uma avaliagdo correta dos riscos en-
volvidos. Um dos indicadores que estes Ultimos podem utilizar parafa-
cilitar aanalise de investimento em titulos de divida sdo os sistemas de
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classificacdo, conhecidos como rating de crédito, que sdo uma classifi-
cacdo atribuida por analistas de empresas especializadas, sobre as con-
dicbes de uma empresa ou pais honrar integralmente seus compromis-
sos financeiros, dentro do prazo firmado em contrato. Dessa maneira,
esses sistemas fornecem uma medida do risco de default associada ao
tomador de recursos, geralmente expressa na forma de uma letra e/ou
numero, dentro de uma escala estabel ecida por cada empresa do ramo.

Essa classificagdo cumpre, assim, as func¢des de formar, junto aos
investidores, opinido sobre aqualidade dostitul os emitidos por determi-
nada empresa ou pais e servir de par@metro para a determinacdo das
taxas de juros que esses papéis oferecem.

Em ambito mundial, trés grandes empresas de classificagdo de
rating se destacam, Moody’s, Standard & Poor’s e Fitch Ratings,que
atribuem notas de crédito as empresas e paises e seus titulos conforme
suas expectativas quanto as condic¢fes de pagamento dos juros e do
montante principal das dividas. Entretanto, nem todas as empresas sdo
classificadas pelas agéncias e ndo se conhece 0s pesos atribuidos acada
variavel no rating final corporativo ou soberano. Nesta pesquisa, utili-
zou-se como variavel dependente o rating atribuido pela Standard &
Poor’s, umavez que, nessa classificacdo essa agéncialeva em conside-
racdo: 1. risco de negdcio: caracteristicas daindlstria, posi¢ado compe-
titiva, administracéo; 2. risco financeiro: caracteristicas financeiras, po-
litica de financiamento, lucratividade, estrutura de capital, protecdo em
termos de fluxo de caixa, flexibilidade financeira (ALTMAN;
CAOUETTE; NARAYANAN, 1998). Dessas categorias, 0 risco dain-
dustria (andlise da atratividade e estabilidade daindistria na qual aem-
presaopera) possui 0 maior peso naatribuicdo do rating (DAMASCENO,;
ARTES; MINARDI, 2008).

O objetivo deste artigo é identificar variaveis que sejam capazes
de explicar o rating de crédito atribuido pel as agéncias de classificaco.
Além de abordar um tema pouco explorado por pesquisas no Brasil, este
trabalho acrescenta outras variaveis, além dos tradicionais indicadores
contébeis, que podem apresentar poder de predicéo do risco default em
um sistema de classificagéo de risco de crédito.
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Na sequéncia, apos estaintroducdo, a secdo 2 apresenta o quadro
tedrico de referéncia. Na secéo 3, é descrita a metodologia da pesquisa
empirica. Na secéo 4, sdo apresentados e discutidos os resultados. Na
secdo 5, sdo tecidas as consideracdes finais e a conclusdo, encerrando-
se com referéncias consultadas.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Crédito, Risco e Risco de Crédito

O conceito de “credito” estarelacionado a confiangca. De acordo
com Brito e Assaf Neto (2008), conceder crédito é antecipar a outro
agente um fluxo de caixa futuro. Logo, crédito é ter confianca de que
uma obrigacdo futura sera honrada. O credor se dispde a abrir méo de
um recurso atual na condi¢do de obter um fluxo futuro, enquanto o de-
vedor antecipa a realizagdo de um desgjo.

Todanova crise econdmicaou financeirareabre a discussdo sobre
monitoramento de risco. Casos como a crise do subprime, a quebra do
banco Barings e a dificuldade financeira enfrentada pela Sadia ap6s in-
vestimentos em derivativos aumentam anecess dade do desenvol vimento
de metodol ogias eficientes para avaliagdo de risco.

Pararealizar uminvestimento € necessario conhecimento do risco
e do retorno inerentes ao investimento. O conceito de “retorno” é am-
plamente aceito como a apreciacdo do capital ao final do horizonte de
investimento. Em financas, o risco € a probabilidade de n&o obter o re-
torno esperado no investimento realizado. O risco pode ser definido como
apropriavarianciado retorno. Quanto maior avariagdo dos valores ob-
servados em torno da sua propria média, maior serd o retorno exigido
para compensar essa variabilidade (ROSS; WESTERFIELD; JAFFE,
2002).

Deacordo com Pindyck e Rubinfield (1994), aincertezaestarela-
cionada ao desconhecimento das probabilidades de ocorréncia em um
evento em que muitos resultados sdo possivel's; enquanto o risco tratade
situagdes em que é possivel conhecer a probabilidade de um resultado
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ocorrer. Ou sgja, 0 risco é quantificavel, ao passo que aincerteza ndo é.
Dai ajustificativa do mercado s6 remunerar o primeiro.

Segundo Duarte Junior (1996), “risco” é um conceito
multidimensional que cobre quatro grandes grupos: 1. risco de merca-
do: relacionado as oscilacdes no prego do ativo devido as condicdes do
mercado, medindo, portanto, o impacto em determinado ativo gerado
pelasincertezas do mercado ao qual o ativo pertence; 2. risco operacional:
relacionado as possiveis perdas como resultado de sistemas e/ou contro-
lesinadequados, falhas de gerenciamento, erros humanos, entre outros;
3. risco legal: relacionado as possiveis perdas quando um contrato ndo
pode ser legalmente amparado, ocasionado por documentacdo insufici-
ente, insolvéncia, ilegalidade, falta de representatividade e/ou autorida-
de por parte de um negociador, etc.; e 4. risco de crédito: relacionado as
possiveis perdas quando um dos contratantes ndo honrar seus compro-
Mi SSOS.

ParaBessis (2010), o risco de crédito pode ser decomposto em: 1.
risco de default, que esta associado a probabilidade de um tomador de
recursos ficar inadimplente em um determinado prazo. Depende, por-
tanto, das caracteristicas intrinsecas desse tomador; 2. risco de exposi-
¢d0, que decorre daincertezaem relacéo ao valor do crédito no momen-
to do default; e 3. risco de recuperacdo, que se refere aincerteza quanto
ao valor que pode ser recuperado pelo credor no caso de default do
tomador. Esses dois Ultimos sdo considerados “risco de operagdo”, uma
vez gue estédo associados as caracteristicas da operacdo de crédito.

Em uma perspectiva mais ampla, Duarte Junior (1996) salienta
gue o risco de crédito pode ser dividido em trés grupos. 1. risco do pais,
decretacdo de moratéria por parte dos seus dirigentes; 2. risco politico,
gue pode se originar de mudangas de governo, de novas politicas econo-
micas e de resultados de novas elei¢les, e 3. risco dafalta de pagamen-
to, qguando uma das partes em um contrato ndo pode mais honrar seus
Compromissos assumidos.

Faz-se necessario mencionar a definicdo de risco de crédito apre-
sentada na Resolugdo 3.721/09 do Conselho Monetério Nacional, que o
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define como sendo a possibilidade de ocorréncia de perdas associadas
ao nao cumprimento pelo tomador ou contraparte de suas respectivas
obrigagdes financeiras nos termos pactuados, a desvalorizacdo de con-
trato de crédito decorrente da deterioracdo na classificacéo de risco do
tomador, areducdo de ganhos ou remuneragdes, as vantagens concedi-
das na renegociacdo e aos custos de recuperacdo. Essa definicdo com-
preende: 1) o risco de crédito da contraparte; 2) o risco-pais; 3) a possi-
bilidade de ocorréncia de desembolsos para honrar avais, fiangas,
coobrigagdes, compromissos de crédito ou outras operacdes de natureza
semelhante; e 4) a possibilidade de perdas associadas ao ndo cumpri-
mento de obrigacgdes financeiras nos termos pactuados por parte
intermediadora ou convenente de operacdes de crédito.

Como mencionado anteriormente, o crédito serefere as expectati-
vas, 1ogo, o risco de crédito esta associado ao ndo cumprimento dessas
expectativas. Segundo Bessis (1998), o risco de crédito pode ser defini-
do pelas perdas geradas por um evento de default do tomador ou pela
deterioragéo da suaqualidade de crédito. A deterioracdo daqualidade do
crédito possui um impacto negativo imediato no credor, que € o aumen-
to da probabilidade de que ndo ocorra pagamento, diminuindo o valor
do titulo de posse do credor.

Sendo assim, a avaliacdo de risco de crédito é o processo de
guantificar a possibilidade de que os fluxos de caixa esperados com as
operacOes de crédito ndo se confirmem. Essa avaliacdo é feita pelas ca
racteristicas, atual situacdo financeira e pelas expectativas de desempe-
nho do devedor. Uma das ferramentas disponiveis para essa avaliagcdo
s80 0s modelos de ratings de crédito.

2.2 Rating

Rating de crédito € uma das ferramentas para avaliacéo de risco
de crédito de 6rgaos publicos ou privados. Ele consiste de uma avalia-
¢80 sobre a capacidade e vontade da entidade avaliada de honrar seus
compromissos financeiros. Atualmente, existem varias agénciasdeclas-
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sificacdo de ratings ao redor do mundo, algumas de atuacéo global como
Moody’s, Standard & Poor’s e Fitch Ratings. Outras agéncias possuem
atuacdo regional ou setorial, especializando-se em determinados setores
da economia ou apenas em alguma regio.

Segundo Schuermann e Jafry (2003), os sistemas de classificacéo
ou ratings sdo largamente utilizados na gest&o de riscos, como naavali-
acao de risco de portfdlios, na modelagem da estrutura atermo do pré-
mio de risco de crédito e na precificacéo de derivativos de crédito.

De acordo com Standard & Poor’s (2010), os ratings tiveram pa-
pel-chave para o desenvolvimento do mercado de capitais com aumento
do uso de bbnus e titulos por empresas e governos, pois permitiram aos
investidores melhorar a andlise dos emissores, diminuindo o risco, e,
consequentemente, as taxas de juros exigidas, possibilitando aos deve-
dores o aumento da diversificacdo de fontes de financiamento paraaém
dos tradicionais bancos. Como as classificages auxiliam os investido-
res, agentes superavitarios, narealizacdo deinvestimentos derendafixa,
permitindo umaferramentaamais para avaliacdo derisco, elas possibi-
litam aeliminacdo do intermediério financeiro. Mas para que isso ocor-
ra, conforme salientam Crouhy, Galai e Mark (2004), um sistema de
classificacéo de risco deve ser consistente ao longo do tempo, além de
ser baseado em principios econdmicos solidos.

As agéncias utilizam de dados histéricos e expectativas de de-
sempenho para classificar determinadaempresa ou pais em umaescal a,
geralmente em letras, que podem variar conforme a agéncia, mas basi-
camente seguem o padréo de AAA a D, sendo AAA menor risco de
crédito e D maior risco. Essaescaladefine uma posicéo relativade risco
de crédito e ndo uma recomendacdo de compra, ou Sgja, uma empresa
com rating AAA possui menor risco de crédito do que uma empresa
com rating D, mas adecisdo de qual ativo comprar deve levar em conta
outros fatores como perfil de risco, rentabilidade do ativo e liquidez.

Ratings de “AA” a“CCC” podem ser modificados mediante a

adicdo de um sinal de mais (+) ou de (-) para demonstrar sua posicao
relativa dentro de uma categoria mais amplade ratings. Os significados
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atribuidos pela agéncia de classificacdo de ratings Standard & Poor’s,
uma das maiores do mundo, adotada como referéncia neste trabalho,
estdo expostos no Quadro 1.

Quadro 1 - Significados da escala de ratings da Standard & Poor’s

Rating | Significado

AAA | Extremamenteforte acapacidade de honrar seus compromissosfinanceiros.
AA+ Muito forte a capacidade de honrar seus compromissos financeiros.

AA

AA-

A+ Forte a capacidade de honrar seus compromissos financeiros, mas um pou
co sensivel as condigdes econdmicas adversas.

A

A-

BBB+ | Adequadas condicdes de honrar seus compromissos financeiros, mas sensi-
vel as condictes econdmicas adversas.

BBB
BBB- | Considerado o menor nivel de investment grade pelos participantes do mer
cado.

BB+ Considerado o nivel mais alto dacategoriade “ grau especulativo” pelos par
ticipantes do mercado. Menos vulneravel no curto prazo, porém, enfrenta
atual mente grande suscetibilidade as condi¢des adversas de negécios, finan
ceiras e econdmicas.

BB

BB-

B+ Maisvulneravel s condigdes adversas de negdcios, financeiras e econdmi
cas, porém, atual mente apresenta capaci dade para honrar seus compromissos
financeiros.

B

B-

CCC+ | Atuamente vulneravel e dependente de condi¢des favoraveis de negécios,
financeiras e econdmicas para honrar seus compromissos financeiros.

CCC
CCcC-
CC Atualmente fortemente vulneravel.
C Um pedido de falénciafoi registrado ou agdo similar impetrada, porém os
pagamentos das obrigactes financeiras continuam sendo realizados.
D Default — inadimplente em seus compromissos financeiros.
Revista Contabilidade Vista & Revista, ISSN 0103-734X, Universidade Federal de 117
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Os ratings podem ser classificados tanto em escala internacional
guanto em escalalocal. Osratings de escalalocal levam em considera-
¢80 0 risco do setor de atuacdo da empresa, sua posicao competitiva e
seu risco financeiro. Os ratings em escala internaciona avaliam tam-
bém aspectos do pais de atuacdo daempresa avaliada, além de comparar
aempresa com outras que atuam em outros paises.

Segundo a Standard & Poor’s (2010), em suaandlise de emissores
corporativos, ela tipicamente considera aspectos financeiros e ndo fi-
nanceiros. Entre os itens considerados, estdo indicadores financeiros,
indicadores de desempenho, a economia, a regulamentacéo, as influén-
cias geopoliticas, a administracéo, a governanca corporativa e posi¢ao
competitiva.

Paraavaliagdo dos niveis derating, a Standard & Poor’s conside-
ra antecipagoes dos altos e baixos do ciclo de negécios, incluindo indi-
cadores especificos do setor e de toda a economia. A duracdo e os efei-
tos desses ciclos podem variar enormemente, dificultando a avaliacéo
do impacto naqualidade do crédito. Nos niveismaisarriscados derating,
avolatilidade tende a ser maior. Se a Standard & Poor’s acredita que o
nivel do crédito pode mudar dentro de seis a vinte e quatro meses, ela
emite um outlook indicando se essa possivel mudancga sera positiva, ne-
gativa ou em desenvolvimento.

2.3 Revisdo da Literatura Empirica

Um dos autores seminais no desenvolvimento de modelos para
estimar e prever rating de titulos de divida com base nas caracteristicas
dostitulos e dasfirmas emissorasfoi Horrigan (1966). Ele utilizou indi-
cadoresfinanceiros das empresas (liquidez de curto-prazo, solvénciade
longo-prazo, turnover de capital de curto e longo prazos, margens de
lucro eretorno sobre investimentos), além do tamanho daempresa (total
de ativos) e uma dummy para subordinacéo do ativo para espelhar seu
maior grau de risco, visando criar um modelo que possibilitasse prever
0s ratings de crédito das agéncias Moody’'s e Standard & Poor’s. Sua
base de dados foi composta por empresas americanas de manufatura,
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sendo 201 daMoody’s e 151 Standard & Poor’s que ndo haviam altera-
do seu rating no periodo de 1959-64. Utilizando-se de uma regressao
multipla com essas variaveis, ele conseguiu chegar a um modelo que
acertou 58% dosnovosratings daMoody’s e 52% dos ratings da Standard
& Poor’s. Além disso, conseguiu acertar 54% das mudancas de ratings
daMoody’s e 57% da Standard & Poor’s, com uma margem de erro de
apenas um nivel de rating.

Utilizando andlise discriminante mdltipla em ratings de titulos
concessiondrias de eletricidade, 0 modelo proposto por Altman e Katz
(1976) classificou corretamente mais de 80% dos titulos daamostra. As
varidveis que mais contribuiram para a funcdo discriminante foram os
indices de cobertura, variabilidade dos lucros, variabilidade da cobertu-
rados juros, retorno sobre osinvestimentos e despesas de manutencéo e
depreciacao sobre receita operacional.

Belkaoui (1980) fez umaimportante contribui¢cdo ao processo de
criacdo de modelos de rating de crédito, ao adicionar caracteristicas do
titulo emitido, permitindo assim diferenciacéo de ratings paratitulosde
umamesmaempresa. Em seu estudo, ele deu énfase as explicagdes eco-
némicas para escolha das variaveis explicativas, como o mercado de
atuacdo da empresa, por exemplo. O modelo foi construido a partir de
uma base de dados composta por 275 empresas industriais com rating
acima de B pela Standard & Poor’s durante 1978, das quais utilizou as
seguintes variaveis independentes: total de ativos, total da divida,
percentual da divida de longo prazo sobre o capital total investido, o
percentual da divida de curto prazo sobre o capital total investido, indi-
ce de liquidez corrente, cobertura de encargos fixos, preco de acdes so-
brevalor contébil daempresae subordinacdo do papel. Como resultado,
autilizacdo do model o proposto conseguiu acertar 62,8% dos ratings do
grupo experimental corretamente e 65,9% do grupo de controle.

Blume, Lim e MacKinlay (1998), utilizando-se de um modelo
probit ordenado em painel (ordered probit in panel), no qual foram
inseridas variaveis contabeis e de risco de mercado para empresas com
grau de investimento (investment grade) no periodo de 1978 a 1995,
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constataram que as agéncias de crédito setornaram mais severas, princi-
pa mente nos anos 1990.

Jorion, Shi e Zhang (2005) utilizaram o modelo easvariaveisde
Blume, Lim e MacKinlay (1998) para o periodo de 1985 a 2002, mas
estenderam andlise para empresas de grau especulativo (speculative
grade), ndo encontrando indicios das agéncias serem mais criteriosas
com empresas que se encontravam com essa classificagdo em relacéo
as empresas com investment grade.

Em se tratando da literatura nacional, foram encontrados cinco
trabalhos que utilizaram indicadores financeiros paraavaliacéo da qua-
lidade do crédito de empresas brasileiras. Sanvicente e Minardi (1998)
utilizaram os indicadores financeiros para realizar a previsao de
concordatas de empresas brasileiras, comparando-as com empresas do
mesmo setor, mas, ndo concordatarias, em umaamostra composta por
92 empresas listadas na BM&FBOVESPA, sendo 46 concordatérias
no periodo de 1986-98. Utilizaram como variaveis independentes 14
indicadores financeiros, dos quais cinco se mostraram relevantes na
predicéo da concordata: (ativo circulante — passivo total) / ativo total,
(patriménio liquido — capital social) / ativo total, (lucro operacional —
despesasfinanceiras + receitas financeiras) / ativo total, valor contabil
do patrimdnio liquido / valor contabil do exigivel total e lucro
operacional antes de juros e imposto de renda/ despesas financeiras.
O modelo conseguiu prever 81,8% das vezes se a empresa era
concordataria ou néo.

Minardi, Sanvicente e Artes (2006) propuseram um model o logit
ordenado para estimacgdo de ratings de crédito e do custo do
endividamento utilizando os ratings atribuidos pelas agéncias Standard
& Poor’seMoody’s de 627 companhias americanas. Constataram que
asvariaveis que melhor explicam o rating de crédito foram o tamanho
da empresa, a alavancagem financeira, o0 desempenho operacional e a
volatilidade, medida pelo beta. O modelo conseguiu classificar o rating
corretamente em 58,14% das empresas e errou por um nivel paracima
e para baixo 19,3% das empresas.
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Brito eAssaf Neto (2008) desenvolveram um model o paraavaliar
o risco de crédito de companhias no mercado brasileiro. A amostra foi
composta por 60 empresas, sendo 30 insolventes que se tornaram
concordatarias ou falidas entre 1994 e 2004 e 30 sol ventes. Foi utilizada
a regressdo logistica, que teve como variavels independentes indices
financeiros cal culados apartir das demonstractes contabeis. O percentual
de acerto acumulado foi de 88,3%, tendo sido classificadas incorreta-
mente sete empresas da amostra (11,7%), trés do grupo de solventes e
guatro do grupo de insolventes.

Damasceno, Artese Minardi (2008) avaliaram seasagénciasdeclas-
sficagdo de risco estavam aumentando o rigor com que avaliavam uma
empresa ao longo dos anos e propuseram um model o de previsdo derating
da Standard & Poor’s para empresas brasileiras. Para isso, utilizaram o
modelo probit ordenado em painel, com ratings e indicadores financeiros
anuais de companhias brasileiras para o periodo de 2000 a 2005. A andlise
Nao conseguiu encontrar qualquer ateracdo ao longo dos anos no rigor de
avaiacdo das agéncias. As varidveis independentes que se apresentaram
mais significativas foram: varidvel dummy paraindicar presenca ou ndo no
indice Ibovespa, (DividaTotd Bruta+ Outras Obrigactesde Curto eLongo
Prazo) / Ativose L ucro Liquido/Ativos. O model o conseguiu acertar 64,1%
dosratings daamostra. Outros 24,2% foram errados por apenasum nivel de
rating.

Brito, Assaf Neto e Corrar (2009) examinaram se eventos de default
de companhias abertas no Brasil poderiam ser previstos por um sistemade
classificacdo de risco de crédito baseado em indices contébels. O sistema
proposto atribui ratings anuais para as companhias abertas ndo financeiras
listadas naBM & FBOV ESPA no periodo de 1994 a 2006 e utilizaaandlise
de conglomerados para classificar asempresasem oito classesderisco, das
quais sete sdo destinadas a empresas solventes e uma para empresas insol -
ventes (em default). Os resultados obtidos revelam que 0 sistemade classi-
ficacdo desenvolvido captura o risco das companhias previamente a ocor-
rénciado default, umavez que amaior parte dessas empresas é classificada
nos piores nivels de rating ou apresenta migragdes de risco para ratings
inferiores (downgrades) nos anos que precederam o default.
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3. METODOLOGIA

3.1 Dados e Varidveis

Foram utilizados dados referentes a 72 empresas brasileiras de diver-
sos setores que possuiam rating de crédito no momento daredizacgo do estu-
do, com excegdo do setor financeiro, excluido daamostradevido asparticula-
ridades dos demongtrativos financeiros. Entende-se queisso € umalimitacdo
do estudo, tanto no que se refere aos critérios de amostragem, tanto no que se
refere a generdizacao de resultados. No primeiro caso, trabahou-se com as
empresas para as quais haviainformacdes disponiveis. No segundo caso, 0s
resultados podem n&o espelhar 0 mercado como um todo, mas o grupo de
empresas andlisado.

Osratings utilizados s80 0s que estavam vigentes no ano de 2010, que
podem ter sido atribuidos em anos anteriores. Os indicadores financeiros se
referem ao exercicio anterior, 2009, ou sga, os Ultimos indicadores anuais
disponiveis para todas as empresas no momento da avaiacdo. Esses dados
foram extraidos de demongtrativosfinanceiros néo consolidados, poiso obje-
tivo é andisar o risco de crédito da empresa avaiada, considerando assm,
somente o que aempresadigpde defato parahonrar seuscompromissos. Caso
fossem utilizados demongtrativos consolidados, estar-se-ia considerando da-
dos do grupo empresaria aque ea pertence, distorcendo assm os dados.

O uso de dados com um ano de antecedénciaao ano daclassificagdo se
deve ao fato de que asempresas de rating utilizam esses dados parareavdiar
ou classificar uma empresa. Dessa maneira, ha um descompasso entre a di-
vulgacéo de informacgOes sobre a empresa e seu uso pelas empresas
especidizadas.

Osratings das empresas foram utilizados como varidavel dependente,
entretanto, estes possuem aguns problemas que precisam ser corrigidos. As
agéncias classficadoras de rating os divulgam em escda quditativa com a
utilizac8o de letras. Dessaforma, foi necesséria a transformacéo dos ratings
paraumaescaanumérica, naqual 0 maior rating representao maior nlmero.
Utilizou-seaclassificacio dadapelaEscalaNaciond Brasl Standard & Poor’s.
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De acordo com a Standard & Poor’s (2010), a Escala Nacional
Brasil Standard & Poor’s utiliza os simbolos de ratings globais da
Standard & Poor’s adicionado do prefixo “br”, ao mesmo tempo que
traz o foco da escala para os mercados financeiros brasileiros. Os crité-
rios empregados nos ratings na Escala Nacional sdo semelhantes aque-
les da Escala Global, exceto que os fatores diretos de risco soberano
pesam menos na primeira do que na segunda. O quadro 2 apresenta a
escala numérica utilizada neste trabal ho.

Quadro 2 - Escala numérica de ratings da Standard & Poor’s

Escala de
Conversdo| Rating Significado
Um devedor com um rating “brAAA” possui capaci-
4 brAAA | dade muito forte de honrar seus compromissos finan-
ceiros em relagdo a outros devedores brasileiros.
3 brAA Um devedor com um rating “brAA”’ difere pouco dos
devedores com os ratings mais altos, e possui umaca
+brAA . - . -
pacidade forte de honrar seus compromissos financei-
brAA- ros em relacdo a outros devedores brasileiros.
Um devedor com um rating ‘brA’ estd mais suscetivel
2 brA+ aos efeitos adversos trazidos por mudancas nas condi-
b ¢Bes econdmicas, quando comparado a outros devedo-
rA res de com ratings mais altos. Mesmo assim, esse de-
brA- vedor apresenta capacidade razoavelmente forte de
honrar seus compromissos financeiros em relagdo a
outros devedores brasileiros.
Um devedor querecebe um rating “brBBB” possui ca-
1 brBBB pacidade adequada de honrar seus compromissos fi-
+brBBB nanceiros em relagdo a outros devedores brasileiros.
Porém, condic¢des econdmicas adversas ou outras cir-
cunstancias, muito provavelmente, levardo a reducdo
de sua capacidade de honrar suas obrigagdes financei-
ras.
brBBB- Considerado o menor nivel de investment grade pelos
participantes do mercado.
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Quadro 2 - Escala numérica de ratings da Standard & Poor’s
(continuacéo)

Escala de
Conversdo| Rating Significado
Um devedor com um rating “brBB” apresenta-se me-
nos vulneravel, no curto prazo, do que devedores brasi-
brBB+ leiros com ratings maisbaixos. Porém, enfrentaincerte-
brBB zas ou exposi¢ao acondigdes comerciai's, financeirasou
brBB- econdmicas adversas, que poderiam resultar em uma
capacidadeinadequadado devedor, de cumprir suas obri-
gacdes financeiras.
Um devedor com um rating “brB” esta mais vulnera-
brB+ vel do que outros devedores com ratings ‘brBB’. O de-
vedor atual mente apresenta capacidade de cumprir seus
brB compromissos financeiros em relagéo a outros devedo-
brB- res brasileiros. Condi¢cdes comerciais, financeiras ou
0 econdmicas adversas provavel menteinterfeririam nasua
capacidade ou disponibilidade de cumprir suas obriga-
¢Oes financeiras.
brCCC+ Um devedor com um rating “brCCC” apresenta-se atu-
almente vulneravel e depende de condicbes comerci-
brCCC ais, financeiras ou econdémicas favoraveis para honrar
brCCC- seus compromissos financeiros, quando comparado a
outros devedores brasileiros.
Um devedor com um rating “brCC” esta atualmente
brCC muito vulneravel ainadimpléncia, quando comparado
aoutros devedores brasileiros.
bR Um devedor com um rating “brR” esta sob supervisdo
regulamentar, devido as suas condigdes financeiras.
Um devedor com um rating “brSD” (Inadimpléncia Se-
brSD ebrD | |etiva) ou “brD” n&o honrou uma ou mais de suas obri-
gagdes financeiras no prazo contratado.

FONTE — Compilada pel os autores de Standard & Poor’s (2010).

124 Revista Contabilidade Vista & Revista, ISSN 0103-734X, Universidade Federal de
Minas Gerais, Belo Horizonte, v. 23, n. 3, p. 109-143, jul./set. 2012.



Determinantes do Rating de Crédito de Companhias Brasileiras

A divisdo dosniveisderating em apenas quatro niveis sefez neces-
sariadiante dainexisténciade empresas com determinado rating, fato que
fariacom que o processo de estimacao do model 0 €liminasse automatica-
mente aquele nivel de rating ao processar os dados. Por exemplo, nivel
“0”,que contém seisniveisderating, possui apenas umaempresa. O nivel
1, que contém dois niveis de rating, possui seis empresas (80 os dois
niveis com menor quantidade de empresas. Ver Tabela 1). Dessa forma,
diante da concentracdo de empresas da amostra com ratings mais altos,
optou-se por juntar os niveis com menor quantidade de empresas, em de-
trimento de manter todos, alguns dos quais com poucas ou henhuma em-
presa, sob pena de reduzir o poder de explicacéo do modelo.

Asvariaveisindependentes foram osindicadores financeiros e as
caracteristicas que, conforme a literatura consultada, poderiam descre-
ver a capacidade crediticia da empresa. Estes indicadores sdo divididos
em tdpicos, como rentabilidade, endividamento, cobertura financeira,
tamanho da empresa e caracteristicas. Uma preocupacao deste trabalho
éevitar autilizacdo de mais de um indicador parao mesmo topico, para
evitar multicolinearidade, dado que indicadores que representam um
mesmo tema em geral sdo adaptacdes uns dos outros.

As variaveis de rentabilidade representam importantes indicado-
res para avaliar a qualidade do negocio. Uma empresa que apresenta
uma boa rentabilidade tera maior facilidade para honrar seus compro-
missos financeiros. E esperado um sinal positivo para essas variaveis,
0u Sgja, quanto maior arentabilidade, maior a escala e maior o rating,
dado que mais recursos disponiveis para pagamento da divida a empre-
sa gera por venda.
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Quadro 3 - Indicadores de rentabilidade

- . Formula G Sinal
Variavel Sigla de Céloulo Interpretagdo Teodrica et
Retorno sobre ROA Lo E uma medida da eficiéncia operacional da empresa em gerar N
Ativos AT lucros com os ativos disponiveis.
Margem LO Mostra quanto a atividade principal da empresa gera de
. MO — +
Operacional RL resultado por venda.
Mareem EBIT Mostra o resultado que sobra das vendas para honrar as
E BgIT MEBIT RL despesas financeiras, o imposto de renda e a participagdo do s +

acionistas.

EBITDA | Mostra o resultado antes de impostos, despesas financeiras,
RL depreciagdo e amortizagdo, sendo considerada uma aproximagio +
de gerago de caixa pela empresa.

Margem MEBIT
EBITDA DA

Identifica a eficiéncia operacional, administrativa e financeira,
mostrando quanto que a empresa  consegue converter lucro de +
cada unidade de receita.

Margem LL
Liquida ML RL

LL = Lucro Liquido; AT = Ativo Total; RL = Receita Liquida; EBIT = Lucro Antes de
Juros e Imposto de Renda; EBITDA = Lucro Antes de Juros, Imposto de Renda, Despe-
sas Financeiras, Depreciacdo e Amortizagao.

Fonte: Compilado pelos autores de Assaf Neto (2010).

As variaveis de endividamento financeiro representam a
alavancagem da empresa. Elas avaliam o quanto a empresa esta utili-
zando de capital de terceiros onerosos, ou seja, oriundos do mercado
financeiro, em relacdo ao seu capital préprio e ao capital total (ASSAF
NETO, 2010). Para essas variaveis, é esperado um sinal negativo, ou
sgja, relacéo negativa entre nivel de risco e endividamento, pois quanto
maior adividaem relacéo ao capital préprio, maior o risco de aempresa
ndo conseguir honra-la; logo, menor a escala e menor o rating.
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Quadro 4 - Indicadores de Endividamento Financeiro
Fonte: Compilado pelos autores de Assaf Neto (2010).

Varidvel Sigla dzoc?ll:}l?o Interpretagdo Teorica Esilerziio
EN, Caixa +
27 DB Estdo ligadas a estrutura de capital da empresa, refletindo o
3 g g EN, DL peso, proporgéo €0 uso caplta-I de terceiros 0nerosos. Espera-se _
23 8 PL que hajauma  relagdo negativa entre nivel de risco e 0
= E 8 EN DB endividamento financeiro, exceto para a variavel EN |, pois )
g3 § } PL quanto maior os recursos em caixa, menor a probabilidade de a
M DB empresa entrar em default.
EN, o -

DB = Divida Bruta (Debéntures + Financiamentos de Curto e Longo Prazo); DL =
Divida Liquida (DB — Disponibilidades); PL = Patriménio Liquido; AT = Ativo Total.
Fonte: Compilado pelos autores de Assaf Neto (2010).

Asvariaveis de coberturarepresentam o grau de coberturada ge-
racdo de caixa da empresa, ou sgja, quanto a empresa gera de recursos
parahonrar seus compromissos onerosos com terceiros. Emgeral, quanto
maior melhor, mas espera-se que 0s valores dessas variaveis sejam su-
periores aum. Val ores menores que um indicam gue aempresanao con-
segue gerar lucro para pagar suas despesas com juros, caracterizando
uma situacdo financeira deteriorada, principalmente se esses nlmeros
se repetirem por periodos consecutivos. Dessas variaveis sdo esperados
sinais positivos, pois quanto maior a geracao de caixa por despesa fi-
nanceiramaior achance de aempresapagar, |ogo maior aescalae maior
o rating.
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Quadro 5 - Indices de cobertura de juros

o " Férmula < g Sinal
Variavel Sigla de Caleulo Interpretagdo Tedrica S
EBITDA

3 1CJ, _— +
° DF

5

5 6 1CJ, EBIT Refletem o potencial de gera¢do de caixa para honrar seus +
§ = DF compromissos onerosos com terceiros. Em geral, quanto maior

> 8 ICI EBITDA | melhor, mas espera -se que os valores dessas varidveis sejam N
3 = 3 RF superiores a unidade.

j53

o
e ICl, EBIT +

RF

EBIT = Lucro Antes de Imposto de Renda e Despesas Financeiras; EBITDA = Lucro
Antes de Imposto de Renda, Despesas Financeiras, Depreciacdo e Amortizacdo; DF =
Despesas Financeiras; RF = Resultado Financeiro.

Fonte: Compilado pelos autores de Assaf Neto (2010).

As varidveis de imobilizagdo representam 0 quanto a empresa
possui em bens imobilizados. Esses bens podem servir, por um lado,
como garantias para pagamento de uma divida, mas por outro, podem,
devido abaixaliquidez, representar um empecilho nahorade honrar um
compromisso financeiro, se aempresa ndo conseguir vender o ativo an-
tes do vencimento da divida. Para esse conjunto de variaveis é esperada
tanto associacdo positiva (perspectivadagarantia), quanto negativa (pers-
pectivadabaixaliquidez) com o rating de crédito, conforme se observa
no Quadro 6.

Quadro 6 - Indicadores do grau de imobilizagio

83 q Formula ~ 4 Sinal

Variavel Sigla de Céleulo Interpretagdo Tedrica Bpaeds
Al

g o M, = -

2 o 'S AT

% '2 S| g M Al Refletem a quantidade de ativos da empresa comprometidos 4

REBTE ’ DB com suas atividades.

2079

S £ Al

g = IM; DL +

Al = Ativo Imobilizado; AT = Ativo Total; DB = Divida Bruta; DL = Divida Liquida.
Fonte: Compilado pelos autores de Assaf Neto (2010).
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Além dessas variave's, utilizou-se também como variavel indepen-
dente o tamanho da empresa, representado pel o tamanho dos ativos em sua
formalogaritmica (LNAT), na perspectiva de que quanto maior aempresa
(AT), mais profissionalizada sua gestéo, melhor aeficiénciae suacapacida-
de de honrar com compromissos assumidos. Sendo assim, € de se esperar
gue quanto maior aempresa, maior 0 Seu rating.

O trabalho contou também com umavaridvel dummy paraindicar se
aempresa estd ou ndo listada na BM& FBOVESPA. Acredita-se que uma
empresalistadaem bolsade va ores devapossuir niveismaisatosdetrans-
paréncia, umagestdo mais profissiondizada, acionistafiscalizando agestéo
daempresa, maior acesso arecursos financeiros e um mercado avaliando e
influenciando indiretamente agestéo financeiradaempresa. Sendo assim, é
de se esperar que a presenca em bolsa deva aumentar o rating daempresa.

Outra varidvel dummy que consta neste trabalho € um indicador de
GovernancaCorporativa Acredita-se que umaempresacom boagovernanga
corporativa possua mais espaco para atuacao dos acionistas minoritarios e
mais compromisso com a transparéncia. Esses fatos combinados devem
gerar umaexigénciamaior em rel acéo ao desempenho financeiro daempre-
sa. Logo, é esperado que as empresas com boa gestéo corporativa tenham
um rating maior. O indicador utilizado para sindizar esta dummy foi a
listagem ou ndo da empresa em agum nivel de governanca corporativada
BM&FBOVESPA.

3.2 Amostra

O critério de amostragem desta pesquisa € por conveniéncia, uma
vez que se trabalhou com todas as empresas que possuiam rating de
crédito no momento da suarealizagdo. A base de dados € composta por
indicadores financeiros cal culados, apartir das demonstragdes financei -
ras das empresas extraidas da base de dados Economatica e do site da
BM&FBOVESPA, ratings de crédito coletados no site da respectiva
agéncia de classificagdo de crédito, informagdo sobre Governanca
Corporativa das respectivas empresas na BM& FBOVESPA.
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Foram utilizadas as demonstracdes financeiras ndo consolidadas
paraevitar informacdes detipo diferentes paraempresas diferentes, dado
gue nem todas as empresas consultadas possuiam demonstracdes finan-
ceiras consolidadas. Outro critério adotado foi considerar empresas do
mesmo grupo empresarial, mas com rating proprio, empresas distintas.

As 72 empresas utilizadas na base de dados deste trabalho e seus
respectivos ratings atribuidos pela Standard & Poor’s na Escala Nacio-
nal Brasil Standard & Poor’s, bem como a conversdo para escalanumé-
rica estdo apresentadas no Quadro 7.

Quadro 7- Escala de rating das empresas da amostra

N. | Empresa Escala Nacional Escala*
1 | AcosVillaresSA. brAAA/Negativa/ 4
2 | AESSuUl SA. brA/Estével/ 2
3 | AmBev SA. brAAA/Estavel/ 4
4 | AmplaSA. brAA-/Estavel/ 3
5 | A.Gutierrez Part. SA. brAA-/Estavel/ 3
6 | AnhangueraSA. brA/Estavel/ 2
7 | Autoban SA. brAA/Positival 3
8 | Bandeirante Energ. S.A. brAA+/Estavel/ 3
9 | BRMalsPart. SA. brA+/Estavel/ 2
10 | Brasil Telecom SA. brAAA/Estavel/ 4
11 | Braskem SA. brAA+/Estavel/ 3
12 | Cam. CorreaCim. SA. brAA-/Negatival 3
13 | CEMIG Distr. SA. brAA/Estével/ 3
14 | CEMIG Ger. e Trans. SA. brAA-/Estavel/ 3
15 | CESPSA. brA-/Estével/ 2
16 | CBD SA. brAA-/Estavel/ 3
17 | Cia Brasilianade Energ. brAA+/Estével/ 3
18 | CCRSA. brAA/Estavel/ 3
19 | COELBA SA. brAAA/Estavel/ 4
20 | SABESPSA. brAA-/Estavel/ 3
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Quadro 7- Escala de rating das empresas da amostra

(continuacéo)

N. | Empresa Escala Nacional Escala*
21 | CTBCSA. brA+/Estavel 2
22 | CEMIG SA. brAA-/Estavel/ 3
23 | CELPESA. brAA/Estavel 3
24 | COELCE SA. brAA/Estével/ 3
25 | COSERN SA. brAAA/Estavel/ 4
26 | CPFL SA. brAA+/Estavel/ 3
27 | Cia PiratiningaFL SA. brAA+/Estavel/ 3
28 | Cia ProvidenciaS.A. brA/Estavel/ 2
29 | CSN SA. brAAA/Estavel 4
30 | Cimento Part. SA. brBB/Estavel/ 0
31 | CPFL Energ. SA. brAA-/Estavel/ 3
32 | CyrelaBrazil Realty SA. brAA-/Estavel/ 3
33 | Diag. daAméricaS.A. brA+/Estavel 2
34 | DE Paranapanema S.A. brAA/Positiva 3
35 | Ecorodovias S.A. brA+/Estavel 2
36 | Elektro SA. brAAA/Estavel/ 4
37 | Eletropaulo SA. brAA+/Positival 3
38 | EnergisaS.A. brA/Positival 2
39 | ESCESLSA SA. brAA/Estéavel/ 3
40 | Even SA. brA-/Estével/ 2
41 | GafisaSA. brA/Estavel/ 2
42 | Gerdau SA. brAAA/Negativa 4
43 | Gol SA. brA/Estavel/ 2
44 | Hypermarcas S.A brA+/Estéavel/ 2
45 | lguatemi brAA/Estavel 3
46 | J. Macedo SA. brBBB+/Estavel/ 1
47 | Klabin SA. brAA+/Estavel/ 3
48 | Light SA. brA+/Estavel/ 2
49 | LocdizaSA. brAA-/Estavel/ 3
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Quadro 7- Escala de rating das empresas da amostra

(continuacéo)

N. | Empresa Escala Nacional Escala*
50 | Lupatech SA. brBB/Estavel/ 2
51 | MagnesitaS.A. brA-/Estével 2
52 | Marfrig Alim.S.A. brBBB+/Estavel/ 1
53 | MRS LogisticaS.A. brAA/Positival 3
54 | MRV Eng. e Part. SA. brAA-/Estavel 3
55 | Multiplan E. Imob. S.A. brAA+/Estével/ 3
56 | NaturaS.A. brAAA/Estavel/ 4
57 | NeoenergiaS.A. brAAA/Estavel/ 4
58 | NetSA. brAA+/Positiva 3
59 | PDG Redty SA brA/Estavel 2
60 | Rio Grande Energ. SAA. brAA+/Estével/ 3
61 | Rossi Residencial S.A brBBB+ 1
62 | Santher SA. brBBB+/Negativa/ 1
63 | SantosBrasil Part. SA. brAA-/Estavel 3
64 | TAM SA. brBBB+/ Positival 1
65 | TecnisaS.A. brBBB+/Positival 1
66 | TeleN. Leste Part. SA. brAAA/Estavel 4
67 | Telemar N. Leste SA. brAAA/Estavel 4
68 | Tractebel Energ. SA. brAA+/Estével/ 3
69 | Ultrapar Part. SA. brAAA/Estavel/ 4
70 | UsiminasS.A. brAAA/Estavel 4
71 | VaeSA. brAAA/Estavel/ 4
72 | Vivo Part. SA. brAAA/Estavel 4

(*) Escalado Trabalho

Fonte: Elaborado pelos autores.
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A Tabela 1 apresenta a distribui¢do das empresas por escala, na

gual seobservaaprevalénciade empresascom classificacdo “3” derating
de crédito.

Tabela 1 - Distribuicéo das empresas por escala

Escala Quantidade %

0 1 1,4%

1 6 8,3%

2 17 23,6%
3 32 44,4%
4 16 22,2%
Total 72 100,0%

3.3 Modelo

O modelo utilizado neste trabal ho é semel hante ao empregado por
Minardi, Sanvicente e Artes (2006). Dado que ndo é possivel observar o
verdadeiro valor davariavel risco de crédito, foram utilizadas como vari-
avel dependente os ratings de crédito. Portanto, trata-se de um trabalho
no qual averdadeiravariavel dependente élatente, ou sgja, ndo observa-
da. Além disso, os ratings de crédito seguem uma versdo ordina.

Conforme Greene (2003), o model o | ogistico ordenado é um mo-
delo com variaveis latentes. Neste modelo, néo € possivel observar a
variavel dependente Y, mas existe uma variavel dependente Z com as
informagdes de Y. No modelo logistico ordenado, a variavel Z segue
umaversdo ordina deY eZ ndo € um modelo linear.

Conforme Greene (2003), supde-se que avariavel Z apresentaM
categorias de ratings. Existem entdo M+1numeros postulados,

Hoy My iy , SENDO gy =—c0€ u,, =+, de tal forma que

1 <Y, < sendoj acompanhia. Dado que:
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Y=XB+e

Pode ser estabel ecida a seguinte relacéo:

e <Y< o S PX e <y

Naqual X; representa as variaveis independentes que explicam
o rating. Logo, se pode estabel ecer outra relacéo:

Prisn . <Y < u) =a(p — X)) —alum, - PX;)

Sendo «/(.) umafungdo de distribuicéo logistica, ent&o:

A funcéo log-verossimilhanca &

Lnl= Zn:i L Ln[ll(1+ ey —1/(1+ eXﬁ—ﬂH)]

j=1 k=1

O modelo proposto neste trabalho considera as informacdes das
empresas para estimar o rating de crédito. Paraisso, asinformactes das
empresas com ratings foram avaliadas visando estimar uma equacéo-
chave parasua previsao. Nessa equacao, o rating de crédito transforma-
do em uma escala numéricafoi avariavel dependente, e as caracteristi-
cas da empresa foram as variavei s independentes, como se segue:

Y =4, + B TA+ B,GC + S,ICJ + B,RE + B.EN + S, IM + B, AB
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Em que:

Y = rating de crédito representado por umaescalanumeérica; TA =
tamanho da empresa; GC = governanca corporativa; 1CJ = indice de
cobertura de juros,; RE = rentabilidade; EN: endividamento financeiro;
IM = grau de imobilizacéo de ativos; AB: empresa listada na
BM&FBOVESPA.

4. RESULTADOS

A Tabela 2 apresenta a estatistica descritiva das varidvels inde-

pendentes.

Tabela 2 - Estatistica descritiva das variaveis independentes

Variavel Minimo Maximo Média Desvio padréo
ROA - 0,037 0,583 0,148 0,099
MO -0,171 1,328 0,412 0,345
MEBIT -0,135 1,287 0,444 0,351
MEBITDA -0,135 1,287 0,452 0,345
ML -0,128 1,258 0,385 0,355
EN, - 8,361 0,586 1,086
EN, - 0,402 3,106 0,529 0,664
EN, - 3,651 0,780 0,763
EN, -1,932 21,045 1,681 2,931
ICJ, - 178,479 49,584 2,085 22,954
ICJ, - 178,479 49,584 1,880 22,934
ICJ, - 848,633 1.802,749 15,585 252,365
ICJ, - 848,633 1.802,749 12,004 238,683
IM, 0,001 0,865 0,262 0,247
IM, - 6,825 82,308 3,976 13,243
IM, - 4,661 33,583 2,445 4,820
TAM 12,875 18,889 15,312 1,104

Fonte: Elaborada pel os autores.
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Foram testadas no software econométrico Gretl® dezenas de com-
binacdes de variaveisindependentes e foi escol hida aquela que apresen-
tou maior taxa de acerto dos ratings. Optou-se por ndo retirar as varia-
veisndo significativas, umavez que se estaexclusdo fossefeitao mode-
lo teria uma taxa menor de acerto, sendo que Guijarati (2000) ndo faz
mencdo a necessidade de exclusdo das varidveis ndo significativas no
model o proposto.

Tabela 3 - Modelo com maior taxa de acerto
Funcdes calculadas. 82
Célculos de gradientes: 31
Modelo 4: Logit com ordem, usando as observages 1-72
Variavel dependente: escala

Erros padréo QML

Variavel Coeficiente Erro padréo z p-value
AB 0,760887 0,686743 1,108 0,2679
GC -1,40146 0,626560 -2,237 0,0253**
TA 1,46253 0,304070 4,810 1,51e-06***
RE 0,434804 0,282935 1,537 0,1244
EN -0,117401 0,228431 -0,5139 0,6073
ICJ 0,0198191 0,0101536 1,952 0,050**
IM 1,42231 1,05377 1,350 0,1771
cutl 18,0252 4,34627 4,147 3,36e-05***
cut2 19,7331 4,37154 4,514 6,36e-06***
cut3 21,6596 4,48008 4,835 1,33e-06***
cutd 24,7394 4,72955 5,231 1,69e-07***

Médiavar. dependente 2,736111 D.P. var. dependente 0,978545

Log daverossimilhanga -74,70134 Critério de Akaike 171,4027

Critério de Schwarz 196,4460 Critério Hannan-Quinn 181,3725

NUmero de casos ‘ corretamente previstos' = 43 (59,7%)

Teste de razéo de verossimilhanga: Qui-quadrado(7) = 59,1055 [0,0000]

(*; ** e***) significante a 10%, 5% e 1%, respectivamente.
Fonte: Elaborada pelos autores (Saida do Software Gretl).
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A regressdo apresentada na Tabela 3 utilizou os seguintes indices
pararepresentar as categorias:

AB: listada ou ndo naBM&FBOVESPA
TA: Tamanho da empresa= Ln (Total de ativos)

GC: Governanca Corporativa = Niveis de governanga corporativa da
BM&FBOVESPA

|C: indice de Cobertura de Juros = EBIT/Despesa Financeira

RE: Rentabilidade = Margem L iquida Média dos ultimos trés anos
EN: Endividamento Financeiro = Divida Liquida/ Patriménio Liquido
IM: Grau de Imobilizac&o = Imobilizado/ Ativo Total

Tabela 4 - Fatores de Inflamento de Variancia (VIF)

Valor minimo possivel = 1,0
Valores> 10,0 podem indicar problemas de colinearidade

Aberta 1,638
GC 1,615
Tamanho 1,138
ML 1,084
Caixa/DB 1,181
EBIT/DF 1,270
Imob/AT 1,252

VIF() =1/ (1-R(j)"2), onde R(j) é o coeficiente de correlagdo multiplaentre a
varidvel j e aoutravariavel independente.

Fonte: Elaborada pelos autores (Saida do Software Gretl).
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A Tabela 4 mostra que ndo héa problemas de multicolinearidade
entre as variaveis do modelo. Dentre todas as combinactes testadas de
indicadores, esta foi a que apresentou a maior taxa de acerto, 59,7%
paraamostratotal. Sendo 40% de acerto para escala 4, 88% paraescala
3, 50% paraescala 2, nenhum acerto para asescalas0 e 1. A explicacéo
paraaausénciade acerto nessas duas Ultimas se deve ao fato de aamos-
traser reduzida para essas escal as, a0 mesmo tempo que englobam véri-
os niveis de rating (pouca amostra para niveis muito distintos).

No modelo escolhido, as varidvel's, governanca corporativa, tamar
nho da empresa e indice de cobertura se mostraram significativas. A
significancia das variaveis explicativas do model o é assinalada por meio
do teste Qui-Quadrado, que tem como hipotese nula de que todos os coe-
ficientes sGo iguais a 0. Conforme se observana Tabela 3, o resultado do
teste parao model o € umaestatistica Qui-Quadrado de 59,1055 (p-valor <
0,0000), o que levaarejeicao da hipdtese nulae ainterpretacdo de que ao
menos um dos coeficientes é estatisticamente diferente de 0.

Governanca corporativa foi representada pelos niveis de
governanca corporativada BM& FBOVESPA. Estavariavel foi signifi-
cativaa5%. O coeficiente encontrado (-1,40146) diferiu do sinal espe-
rado. As premissas do trabalho eram de que uma empresa com boa
governancga corporativa teria acionistas com maior influéncia sobre a
gestéo, o que melhoraria o desempenho. Entretanto, o coeficiente nega-
tivo indica que a adesdo aos segmentos de governanca diferenciada da
BM& FBOVESPA por si s6 ndo é precificada pelo mercado como redu-
torado risco da empresa.

Conforme esperado, avariavel que representa o tamanho da em-
presa, o logaritmo neperiano do ativo total, tem impacto positivo no
rating de crédito. Quanto maior a empresa medida pelo total de ativos
maior o rating e menor o risco de crédito. Nesse caso, 0 coeficiente
apresentado foi 1,46253, sendo significativo a 1%, sendo o de maior
peso do modelo, mostrando que o tamanho da empresa € uma variavel
muito importante em se tratando de risco de crédito.
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A variavel que representa o indice de cobertura de juros medida
pelo EBIT/Despesa Financeira apresentou coeficiente positivo confor-
me esperado, ou sgja, um aumento de geracao de resultado operacional
sobre o total de despesa financeiradiminui o risco de crédito e aumenta
o rating de crédito. Naregressao, o coeficiente encontrado foi 0,0198191,
sendo significativa a 5%.

Osresultados mostraram umaimportanciaacimado esperado para
as variaveis, tamanho e governanca corporativa. A variavel, indice de
cobertura, apesar de ser significativa, apresentara impacto pequeno na
determinacdo do rating, e as demais variavels ndo foram significativas.

5. CONCLUSAO

Partindo-se do objetivo de se identificar varidveis capazes de ex-
plicar o rating de crédito atribuido pelaagénciade classificacéo Standard
and Poor’s aempresa brasileiras, foi utilizado um modelo logit ordena-
do eindicadores extraidos de demonstrativos financeiros, como rentabi-
lidade, imobilizacdo, endividamento e cobertura de juros, além de ca-
racteristicas da empresa como tamanho dos ativos, governanca
corporativa e aberturade capital como variaveis explicativas. O modelo
proposto mostrou-se efetivo na classificacéo do risco de crédito das
empresas pesquisadas, conseguindo estimar 59,7% dos ratings correta-
mente. Este percentual de estimativas corretas pode ser considerado
satisfatério quando comparado com os trabalhos anteriores como o de
Horrigan (1966), que foi de 58%, Belkaoui (1980), de 62,8%, Minardi,
Sanvicente e Artes (2006), de 58,14%, e Damasceno, Artes e Minardi
(2008), de 64,1%.

Nessa perspectiva, o estudo mostrou indicadores extraidos dos
demonstrativos financeiros e informagdes publicas das empresas, po-
dem ser utilizados paradeterminar, com uma precisao razoavel, osratings
de crédito de empresas brasileiras. Reside ai a contribui¢éo deste estudo
as pesquisas sobrerisco de crédito, tema pouco explorado pelaliteratura
no Brasil. Some-se aisso, o fato de que, se, por um lado, os model os de
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risco de crédito baseados em dados empiricos terem sido objeto de criti-
cas no meio académico, devido ao fato de apresentarem um arcabougo
tedrico aindaincipiente, por outro, tais model os ainda possuem um forte
apelo prético, sobretudo pela sua aplicabilidade nas atividades de con-
cessdo e gerenciamento de risco de crédito das instituicles financeiras
(BRITO; ASSAF NETO, 2008).

Nesse sentido, as variaveisidentificadas como preditoras do risco
de crédito podem ser (teis para gestores e investidores analisarem o
risco de determinada empresa e avaliarem opcdes de investimento em
diferentes companhias, assim como para osadministradores, nahorade
auxilia-los amedir o impacto de uma determinada estratégia parao ris-
co da empresa, proporcionando informagdes sobre as condicdes de pa-
gamento de uma empresa.

Em relacdo aclassificacdo derisco de crédito, esta pesquisamos-
trou, empiricamente, que um pequeno nimero de variaveis pode expli-
car o rating de crédito de uma empresa, mais precisamente, governanca
corporativa, tamanho dos ativos e indice de coberturadejuros. | sso quer
dizer que, naregressao proposta, a baixa divulgacéo de informagtes ao
mercado, 0 maior porte da empresa e um maior potencia de cobertura
dejuros contribuem parareducao do risco de crédito e aumento do rating.
O percentual de acerto proporcionado por essas variavels pode ser visto
como uma contribui¢éo deste trabal ho as pesquisas sobre risco de crédi-
to, tema ainda carente de estudos na literatura nacional.

Por fim, registre-se aslimitagdes do estudo. A primeiradelasseriao
uso do rating atribuido pelas agéncias como proxy do risco de crédito da
empresa, diante do fato de que em muitos casos trata-se de uma medida
cujo caculo ndo é divulgado e pode estar viesada. A segunda limitacéo
seria o nimero pequeno de empresas da amostra que tinham dados dispo-
niveis sobre rating de crédito, que limita seu poder de generalizacéo.

Para pesquisas futuras recomenda-se a utilizagdo de outras varia-
veis, aém de se buscar um melhor entendimento das variavei s tamanho
da empresa e governanca corporativa, aém de se utilizar um evento
efetivo de risco de crédito (um default ou concordata, por exempl o).
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