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RESUMO

O presente estudo objetivou a identificacdo de variaveis significativas que auxiliem o
processo decisério pela concessdo de crédito as micro e pequenas empresas,
possibilitando a uma instituicdo financeira operar com maior eficiéncia na aplicacéao
dos recursos utilizados para fins de financiamento desse segmento. Estudos
apresentados na fundamentacdo tedrica da presente pesquisa indicaram que
diversas instituicbes financeiras ndo possuem processos de decisdo e analise de
solicitacdo de financiamentos diferenciados para as micro e pequenas empresas,
assim como confirmaram a necessidade de realizagdo de estudos voltados para
esse grupo de empreendedores que véem gradativamente aumentando sua
participacdo na economia do pais. Com o objetivo de confrontar teoria e pratica, a
parte pratica do estudo compreendeu uma analise de informacdes sobre
financiamentos concedidos a micro e pequenas empresas pela Desenbahia,
buscando comprovar a associacdo entre determinadas variaveis e a situacdo de
adimpléncia do financiamento. Para a andlise dos dados de 63 empresas, as quais
tiveram seus pedidos de crédito aprovados e que receberam recursos financeiros
solicitados através do programa Credifacil em determinado periodo, foram realizadas
inferéncias estatisticas através dos testes Qui-Quadrado e Mann-Whitney. Os
resultados obtidos indicaram a insuficiéncia das variaveis analisadas para
identificacdo da futura situacdo dos financiamentos concedidos a micro e pequenas
empresas a serem financiadas pelo programa escolhido. Foi possivel concluir, entao,
que as informacfGes coletadas de micro e pequenas empresas, baseadas
principalmente em demonstrativos contabeis e financeiros, bem como informagdes
restritivas e dividas a vencer, ndo reuniam elementos suficientes para assegurar que
0 processo de tomada de decisdo pela concessao de crédito para esse segmento
fosse efetuado de forma eficiente.

Palavras-chave: Risco de Crédito; Indicadores Financeiros; Micro e Pequenas
Empresas.



ABSTRACT

The objective of this present study is to identify the significant variables that may
assist decision process related to the concession of credit to small companies,
making possible for a financial institution operate with more efficiency in the
application of the resources used for the financing of this segment. Studies presented
in the theoretical basis of this present research indicated that many financial
institutions do not own an analysis and decision process differentiated for the small
companies, therefore confirming the need to perform researches directed to this
group of entrepreneurs, that is gradually increasing their participation in the country’s
economy. In order to unite theory and practice, the practical part of this study
contemplates a data analysis of Desenbahia’s granted financings to small
companies, searching to prove the association between determined variables and
financing payment. For the analysis of 63 small companies that had theirs financing
requests approved and received the respective financial resources through the
Credifacil program in a determined period of time, statistical inferences were made by
using the Qui-Square and Mann-Whitney tests. The results obtained indicated the
insufficiency of analyzed variables in order to identify the future status of financings
granted to small companies. Therefore, it was possible to conclude that the gathered
data related to small companies, based mainly in financial statements, as well as
restriction information and future debts, were not sufficient to assure that the decision
process regarding the concession of credit to small companies is being done
efficiently.

Keywords: Risk of Credit; Financial Pointers; Micron and Small Companies.
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1 INTRODUCAO

O ambiente global tem sofrido influéncias significativas e crescentes em suas
caracteristicas através da formacao de blocos regionais e diminuicdo das barreiras
comerciais, pela maior intensidade no uso da informacdo e conhecimento, pelo
deslocamento em direcdo as atividades orientadas para o setor de servicos, bem
como em virtude dos processos de fusbes e de aquisicbes de empresas.

(BRESSAN, GUIMARAES e BERTUCCI, 2003)

Santos (1995, apud BRESSAN, GUIMARAES e BERTUCCI, 2003) ressalta
que niveis crescentes de adaptacao e rapidez sdo exigidos das empresas em funcao
da globalizagdo da economia e da competitividade internacional. Naisbitt (1994,
apud BRESSAN, GUIMARAES e BERTUCCI, 2003) acrescenta que para conseguir
esses objetivos, as grandes empresas estdo se dividindo em unidades menores ou
deixando de realizar atividades que ndo estdo diretamente relacionadas com sua
atividade finalistica. Esta transferéncia de competéncias, denominada terceirizacao,
contribui  significativamente para o surgimento de peqguenas empresas

independentes.
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Segundo Puga (2000), as micro e pequenas empresas tém importante
participacdo no surgimento de novos empregos, mesmo em periodos de recesséo, e
atuando em diversos setores, produzem um volume de inova¢cées maior do que as
grandes empresas. Uma outra virtude apontada pelo autor € a maior flexibilidade e

capacidade de se adequar as mudancas tecnoldgicas.

Os Estados Unidos, Taiwan e Italia sdo exemplos de paises em que as MPEs
participam ativamente da economia e do avanco tecnolégico. Segundo Ernst (1998,
apud PUGA, 2000), a atuacdo das MPEs nos Estados Unidos, Taiwan e ltalia €
significativa no setor de informatica, no setor de computadores e componentes
tecnoldgicos, e no setor de téxteis, peles, ceramicas, joias e maquinas agricolas,

respectivamente.

No Estatuto da Microempresa e da Empresa de Pequeno Porte, aprovado
pela Lei n.° 9.841/99, com fundamento nos artigos 170 e 179 da Constituicao
Federal, regulamentada pelo Decreto n° 3.474/00, o critério adotado para classificar
as empresas como Micro ou pequena € a receita bruta anual. Os valores foram
atualizados pelo Decreto n® 5.028/2004, de 31 de margco de 2004, que corrigiu 0s
limites originalmente estabelecidos (R$ 244.000,00 e R$ 1.200.000,00,

respectivamente):

a) Microempresa: receita bruta anual igual ou inferior a R$ 433.755,14
(quatrocentos e trinta e trés mil, setecentos e cinqienta e cinco reais e

quatorze centavos);
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b) Empresa de Pequeno Porte: receita bruta anual superior a R$ 433.755,14
e igual ou inferior a R$ 2.133.222,00 (dois milhdes, cento e trinta e trés mil,

duzentos e vinte e dois reais).

As empresas classificadas como micro e pequenas empresas podem utilizar
0s beneficios e incentivos previstos nas legislacdes que estabelecem tratamento
diferenciado a esse segmento. De acordo com Sebrae (2005), dentre outros
objetivos, através dos incentivos se busca o aumento da participagdo nas
exportacdes, incremento na geracdo de emprego e renda, e a diminuicdo da

informalidade.

Segundo o Sebrae (2005), no Brasil, 0 niumero de microempresas, entre 1996
e 2002 cresceu 55,8%, de 2.956.749 para 4.605.607, sendo que o numero de
pessoas nelas ocupadas passou de 6.878.964 para 9.967.201, com crescimento de
44,9% entre os dois anos, elevando a participacao percentual no total de ocupacoes

nas empresas de 31,8% para 36,2%.

Em relacdo as pequenas empresas, 0 humero de empresas em atividade
entre os dois anos elevou-se de 181.115 para 274.009, com crescimento de 51,3%.
O total de pessoas passou de 4.054.635 para 5.789.875, com incremento de 42,8%,

evoluindo ao participacéo percentual no total de empregos de 18,8% para 21%.

Ainda conforme o Sebrae (2005), em conjunto, as micro e pequenas
empresas responderam, em 2002, por 99,2% do namero total de empresas formais,

por 57,2% dos empregos totais e por 26% da massa salarial. Em virtude do aumento
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expressivo do niumero de empregos gerados entre 0os dois anos nos dois segmentos,
a massa salarial apresentou incremento real de 57,3% nas microempresas e 37,9%

nas pequenas.

No estudo realizado pelo Sebrae (2000 apud BRESSAN, GUIMARAES e
BERTUCCI, 2003), foi verificado que o crédito é fator determinante para o
desempenho econémico e financeiro das micro e pequenas empresas. O mesmo
estudo constatou a inadequacdo do crédito para esse segmento, verificada pela
indicacdo de que as principais dificuldades para obtencdo de financiamento séo a

burocracia elevada (59%) e juros elevados (40,7%).

Segundo Almeida e Ross (2000), existem recursos financeiros suficientes e
disponiveis as micros e pequenas empresas em varias instituicdes, entretanto as
empresas nesse segmento tém dificuldade em obté-los em virtude do elevado custo
associado a operacao, assim como pela imagem distorcida como negocio de risco
elevado junto as instituicdes financeiras. Shapero e Sokol (1982, apud BRESSAN,
GUIMARAES e BERTUCCI, 2003) sugerem, ainda, que o desenvolvimento de
politicas para a promocdo do empreendedorismo deve ser precedido pela

construcdo de um sistema de apoio financeiro.

Como forma de incentivar o fortalecimento e crescimento das micros e
pequenas empresas nos Estados Unidos, Taiwan e Italia, os governos locais
concederam empréstimos em condicbes vantajosas, assim como facilitaram o

acesso dessas empresas ao setor financeiro. Outras duas a¢cfes foram a concesséao
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de assisténcia técnica antes e depois do inicio das atividades das empresas, e 0

estimulo ao surgimento e manutencéo da cooperacéao entre elas (PUGA, 2000).

No Brasil, um desses instrumentos séo as Agéncias de Fomento. As agéncias
tiveram sua origem na Resolucdo do Conselho Monetario Nacional de n° 2.574, de
17 de dezembro de 1998, e posteriormente, na Resolucéo n° 2.828, de 30 de marco
de 2001, e dentre outras atividades, participam como financiador de projetos
empresariais que, a partir da geracdo de empregos e renda, fortalecam,

conseguentemente, a economia local.

Segundo Souza (2004), os administradores das Agéncias de Fomento,
constantemente, realizam analises e precisam decidir quanto a concessao desses
financiamentos. Ainda segundo o autor, existe incerteza quanto ao retorno desses
investimentos e, assim, na tomada de decisdo devem ser observados 0s seguintes
aspectos: a) a probabilidade de acontecer o indesejado; b) a consequiente perda

pelo inesperado; e ¢) o ganho por assumir o risco.

1.1. OBJETIVOS E JUSTIFICATIVAS

Conforme Souza (2004), a andlise dos pedidos de financiamento nas
Agéncias de Fomento geralmente € realizada através de um processo para

identificar o risco de inadimpléncia da operacdo, contemplando além da verificacao
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da viabilidade econémica e financeira do projeto, a analise de critérios que visam

medir beneficios sociais e aderéncia as politicas econdémicas do governo.

No Estado da Bahia, a Agéncia de Fomento do Estado da Bahia
(DESENBAHIA), objeto deste estudo, que presta apoio financeiro prioritariamente as
micro, pequenas e médias empresas visando contribuir para a integracdo espacial,
densificacdo da matriz econémica e inclusdo socio-econdmica, pauta a analise dos
pedidos de concessdo de financiamentos por meio de critérios da seletividade,
garantia, liquidez e diversificacdo do risco, em consonéancia com as regras que

regem o Sistema Financeiro Nacional.

Conforme Desenbahia (2003), no ato da concessao, as solicitacdes de apoio
financeiro sdo submetidas a classificacdo de risco, sendo aplicado um modelo
matricial que analisa os solicitantes de financiamento através dos mesmos aspectos
e critérios, estabelecendo assim uma politica de crédito uniforme. Entretanto, em
virtude da dificuldade de fornecimento de algumas informacdes de micro e pequenas
empresas, que seriam atributos necessarios na consolidacdo de indicadores, o
modelo matricial é utilizado apenas para operacdes acima de R$50.000,00

(cinqguenta mil reais).

Almeida e Ross (2000), através de pesquisa realizada, constataram que as
diversas instituicbes financeiras para decisdo e andlise de solicitacdo de
financiamentos utilizam balancos, garantias reais, consultas a Centralizacdo do
Servico de Bancos S.A. (SERASA) e ao Banco Central do Brasil (BACEN), ndo

possuindo processos de analise diferenciados para as micro e pequenas empresas.
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Segundo Bressan, Guimardes e Bertucci (2003), é importante o
desenvolvimento de estudos sobre as caracteristicas mais relevantes dos
empreendedores e empreendimentos a serem destacados na analise de risco das
micros e pequenas empresas. Ainda segundo os autores, estes estudos tém maior
relevancia porque o conhecimento de tais fatores pode influenciar no sucesso do

financiamento.

Neste estudo, um importante aspecto a ser considerado € que a Agéncia de
Fomento pesquisada tem significativo papel social nas comunidades a serem
atendidas pelas micro e pequenas empresas, assim como 0s recursos utilizados
para fins de financiamento dessas empresas sao de natureza publica. Devido a
limitacdo dos recursos administrados pela Agéncia, busca-se também, neste estudo,
contribuir para a diminuicdo da inadimpléncia da carteira de empréstimos, e
consequentemente, o aumento do numero de empresas a serem financiadas.
Entretanto, deve ser destacado que devido a atuacédo das Agéncias de Fomento em
setores com menor lucratividade e com maior risco, ndo atendidos por outras
instituicbes financeiras, € aceitavel a existéncia de uma taxa de inadimpléncia,

sobretudo se o desenvolvimento social das comunidades esteja sendo alcancado.

Considerando a importancia das micro e pequenas empresas no processo de
crescimento e de desenvolvimento do Estado e da necessidade de apoio crediticio,
o objetivo geral deste trabalho € a identificacdo de variaveis significativas

relacionadas a essas empresas, a serem consideradas relevantes pela Desenbahia
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no processo de analise da concessao de crédito em operacfes de financiamento a

essas empresas.

Assim, o problema de pesquisa definido para o presente estudo pode ser
apresentado como: quais as variaveis podem ser consideradas significativas na
concessao de crédito em operacdes de financiamento de micro e pequenas

empresas a serem financiadas pela Desenbahia?

Para responder ao problema de pesquisa sera feita um trabalho empirico de
natureza quantitativa na Desenbahia, particularmente nas operacdes atendidas pelo
programa Credifacil. Este programa é fruto de acdo conjunta da Desenbahia,
Secretaria Estadual da Fazenda, do Trabalho e A¢do Social, Secretaria Estadual da
Indastria, Comércio e Mineracdo, e Sebrae e tém como objetivo o oferecimento de
capital de giro e de investimento fixo para micro e pequenas empresas. O referido
programa busca, ainda, oferecer alternativas de crédito rapido e a custo baixo aos
micros e pequenos empresarios baianos, apoiando seu crescimento e
fortalecimento, visando a geracdo de empregos e a melhoria do nivel de renda da

populacao.

1.2. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertacdo esta estruturada em seis capitulos.
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O capitulo 1 apresenta a introducao do trabalho, abrangendo os objetivos e

estrutura.

O capitulo 2 apresenta a fundamentacéo tedrica, no qual se procede a uma
revisao teorica sobre as metodologias utilizadas para quantificar o risco de crédito de

financiamentos.

O capitulo 3 apresenta a contextualizacdo do trabalho, no qual se procede a
uma breve explanacdo sobre as atividades exercidas pelas Agéncias de Fomento no
Brasil e em outros paises, o papel da Desenbahia no Estado da Bahia e sua linha de
credito de capital de giro e de investimento fixo a micro e pequenas empresas

denominada Credifacil.

O capitulo 4 apresenta a metodologia a ser empregada neste estudo,

discriminando a amostra e os critérios de selecdo e analise das variaveis.

O capitulo 5 apresenta a coleta e analise de dados, onde sdo avaliadas
operacdes que sdo dividas em dois grupos: empresas adimplentes e empresas

inadimplentes.

O capitulo 6 apresenta as conclusbes e recomendacdes decorrentes desta
pesquisa, além de sugestbes para trabalhos futuros. Finalmente, no apéndice

encontram-se os dados utilizados na pesquisa.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. EVOLUCAO HISTORICA DAS INSTITUICOES BANCARIAS

Segundo Perera (1998, apud CHAIA, 2003), as instituicdes bancérias
surgiram em Roma em decorréncia das atividades exercidas pelos cambistas, que
inicialmente realizavam trocas com as diversas moedas existentes na época visando
a obtencdo de vantagens nessas transacdes, e posteriormente expandiram suas
atividades para o recebimento de depésitos em dinheiro e a concessédo de
empréstimos com recursos proprios mediante a cobranca de acréscimo no valor a

ser recebido.

Conforme Caouette, Altman e Narayanan (1998, apud CHAIA, 2003), os
primeiros banqueiros na Europa Medieval que, usualmente, cobravam dos clientes
pequenas tarifas em virtude dos custos associados a guarda de seus recursos,
notando a possibilidade de tornar a atividade mais rentavel, atrairam novos clientes
a partir da remuneracdo pelos seus depésitos através de taxas e cobravam dos

tomadores de empréstimos taxas superiores.
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Segundo Chaia (2003), com o crescimento dos créditos bancarios, surgiu o
credito comercial que inicialmente tinha como principal funcéo a ajuda mutua entre
0S comerciantes, objetivando o suprimento de mercadorias em virtude da sua
eventual ou temporaria auséncia. Posteriormente, essas operacdoes se

transformaram em mercantis, ou seja, com a finalidade de obtencéo de lucro.

Ainda segundo Chaia (2003), as operacdes de venda financiadas, que eram
concedidas principalmente aos comerciantes localizados na mesma regido, foram
expandidas para outras localidades e fizeram com que os comerciantes objetivando
se proteger contra os riscos e custos relacionados com o transporte dos recursos a
serem recebidos criassem a chamada Letra Cambial, que representava um titulo de
reconhecimento de divida pelo comprador das mercadorias. As letras cambiais ainda
possuiam como caracteristica a possibilidade de recebimento antecipado dos

recursos pelo credor através da venda desses titulos.

Contudo, o desenvolvimento econémico, mesmo com a grande contribuicao
atribuida ao crédito comercial, continuou sendo impulsionado pelas instituicbes
bancarias, que até meados de 1970, exerciam o papel de intermediario entre os
supridores e os usuarios dos fundos monetarios, administrando riscos e, algumas

vezes, assumindo riscos.

Nesse periodo, as instituicbes bancarias coletavam depdsitos e concediam
empréstimos em um ambiente econémico estavel, sem intensa competicdo e baixo
grau de inovacéo, o que proporcionava previsibilidade de resultados, e consequiiente

boa lucratividade.
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Com as crises do petroleo em 1973 e 1979, e com a forte tendéncia a
desregulamentacédo da taxa de juros e de cambio, devido a queda de fronteiras da
atividade bancaria, e a introducdo de novas tecnologias de comunicacdo e

informacé&o, ocorreu uma significativa mudanca nos mercados financeiros.

A volatilidade do mercado financeiro também foi provocada pela queda do
padrdo ouro, quando da suspensdo da convertibilidade do dolar em ouro pelos
Estados Unidos da América em agosto de 1971, rompendo o acordo “Bretton Woods
Agreement” estabelecido em 1944. A partir desse momento, o cambio se tornou

totalmente flutuante.

O colapso de Bretton Woods provocou movimentos bruscos em moedas e
taxas, trazendo para os bancos grandes oportunidades, engajando-os em uma
administracéo de risco e incentivando a inovacao de produtos, assim como a entrada

de novos competidores.

Segundo Casserley (1993, apud SOUZA, 2005), neste ambiente, a

administracédo eficiente do risco e retorno é a habilidade requerida para o sucesso

das empresas financeiras.

2.2. RISCO E INCERTEZA NA TOMADA DE DECISAO
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Segundo Dacorso (2000), a tomada de decisdo esta relacionada a qualquer
atividade humana, desde as acdes praticadas diariamente por um individuo, até o
mais complexo e detalhado projeto desenvolvido por grandes corporacdes. Segundo
Cury (1983, apud DACORSO, 2000), existem duas formas tipicas de se tomar
decisbes nas empresas: a) o enfoque tradicional, que considera a decisdo como um
ato isolado e individual; b) o enfoque behaviorista, que considera a decisdo como um

ato coletivo e mais racional.

Conforme Dacorso (2000), no processo de tomada de deciséo, os individuos
analisam as opcoes de escolha buscando alcancar como resultado um nivel de
satisfacdo semelhante ao alcancado se tivesse escolhido qualquer outra opcéo
disponivel. Quando esse objetivo € conseguido, pode-se considerar que a decisdo
foi um sucesso; caso contrario, sera considerado um fracasso. (YATES; STONE,

1994, apud DACORSO, 2000).

Segundo Turban e Meredith (1994, apud DACORSO, 2000), as situacdes de
decisdo podem ser classificadas conforme com o grau de conhecimento que o
analista ou responsavel pela decisdo tem sobre a situacdo, sendo mais utilizada a
divisdo em trés categorias:

a) Decisdo tomada sob certeza ou decisdo deterministica — o analista dispde
de informacbes completas, conhecendo exatamente o resultado de cada
alternativa de acdo que seja adotada.;

b) Decisdo tomada sob risco, decisdo probabilistica ou estocastica - em
virtude de haver dois ou mais resultados possiveis para cada alternativa

de acdo, o analista assume a responsabilidade de escolha ou estima a
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probabilidade de ocorréncia dos possiveis resultados, tomando, assim,
uma deciséo sob risco;

c) Decisédo tomada sob incerteza — quando o analista se defronta com mais
de um resultado possivel para cada acao e, além disso, ndo conhece,
nem pode estimar, a probabilidade de ocorréncia dos possiveis

resultados, tomando, assim, uma decisao sob incerteza.

A tomada de decisdo, a incerteza e 0 risco sdo conceitos tém sido
amplamente abordados por pesquisadores de diversas areas, tais como economia,
administracdo, psicologia, filosofia e sociologia (MILLES; STARR, 1970 apud

DACORSO, 2000).

Para Moore (1997, apud DACORSO, 2000), o risco esta relacionado com
acontecimentos futuros e esta presente no cotidiano das pessoas em diversos
momentos. Ainda segundo o autor, existem dois componentes basicos do risco: a)
um resultado futuro que pode tomar diferentes formas, favoraveis ou desfavoraveis;

b) a possibilidade de que o resultado menos favoravel pode ocorrer.

Um outro fator a ser considerado na tomada de decisdo é a toleréncia ao
risco. Segundo Dacorso (2000), o termo tolerancia pressupde a existéncia de uma
faixa de valores em que determinada escolha é considerada, ou seja, a tolerancia

necessariamente implica em estabelecimento de limites.
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2.3. RISCO DE CREDITO

Usando a metodologia empregada por Saunders (1996) e Koch (1992), pode-
se classificar os riscos bancarios como “no balancgo”, referente aqueles identificaveis
no balanco patrimonial de uma instituicdo financeira, e riscos “na transacéo”, que se

referem aos riscos assumidos nas atividades transacionais.

Ainda seguindo essa classificagdo, os riscos considerados “no balango”
podem ser divididos em: (a) risco de taxa de juros, relacionado as oscilagées das
taxas de juros do mercado; (b) risco de liquidez, relacionado ao controle adequado
dos recebimentos e desembolsos; (c) risco de troca de moedas, relacionado a

volatilidade no cambio de moedas.

Os riscos considerados “na transacdo” sao divididos em: (a) risco de crédito,
relacionado as perdas nos titulos ou empréstimos concedidos; (b) risco operacional
e tecnoldgico, relacionado a perda da competitividade em virtude do atraso
tecnoldgico e ineficiéncia operacional; (c) risco de soberania, relacionado a crises ou
impedimento governamental; (d) risco de off balance sheet, envolvendo operacdes
nao identificadas no balanco, mas que afetam este na medida em que criam ativos e

passivos contingentes.

Dentre os riscos bancarios apresentados, o risco de crédito é considerado por
alguns autores como o principal risco na administracdo bancaria. Saunders (1996)

comenta que identificar e mensurar o risco de crédito € fundamental para os bancos
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para que estes possam precificar corretamente um empréstimo, assim como para

estabelecerem limites na concessao de crédito aos tomadores individuais.

Segundo Jorion (1997, apud CHAIA, 2003), o risco de crédito pode ser
definido como sendo a possibilidade da contraparte ndo cumprir as obrigacbes

monetarias contratuais relativas as transacdes financeiras.

Para Saunders (1996, apud CHAIA, 2003), o risco de crédito como a perda
inesperada decorrente de erro no processo de avaliacdo da probabilidade de
inadimpléncia pode ser classificado em dois tipos: (a) risco de crédito especifico,
associado a ocorréncia de ndo pagamento de um determinado agente; (b) risco de
credito sistematico, associado as alteracbes ocorridas nos niveis gerais de

inadimpléncia da economia.

A mensuracdo do risco de crédito € um instrumento que as instituices
financeiras utilizam para precificarem um empréstimo adequadamente, assim como
para determinarem o limite de crédito a ser concedido ao tomador, estabelecendo,

assim, um limite aceitavel a exposicéo de perdas. (SOUZA, 2004)

Segundo Altman e Saunders (1996), a mensuracdo do risco de crédito teve
uma grande evolugcdo nos ultimos vinte anos em resposta ao surgimento de forcas
seculares, como: aumento mundial do numero de faléncias; tendéncia a
desintermediacdo pelos tomadores de empréstimo; margens sobre empréstimos

mais competitivas; valor decrescente de ativos reais em muitos mercados;
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crescimento de instrumentos fora do balanco patrimonial com exposi¢cao ao risco de

inadimpléncia inerente.

Altman e Saunders (1996) acrescentam que em resposta a essas forcas,
estudiosos e praticos realizaram: desenvolvimento de sistemas de classificacdo de
crédito/alerta prematuro novos e mais sofisticados; abandono da analise exclusiva
do risco de crédito de empréstimos pessoais e valores mobiliarios para o
desenvolvimento de medidas de risco de concentracdo de crédito; criagcdo de novos
modelos para dar preco ao risco de crédito; aperfeicoamento de modelos para

mensurar melhor o risco de crédito de instrumentos fora do balanco patrimonial.

2.4. MENSURACAO DO RISCO DE CREDITO

Segundo Caouette, Altman e Narayanan (1999), por meio dos modelos de
creédito procura-se responder, direta ou indiretamente, ao questionamento sobre o
valor de um dado empréstimo ou titulo de renda fixa no futuro, assim como, pode-se
também responder qual o risco (quantificavel) de que os fluxos de caixa prometidos

nao venham a ocorrer.

De acordo como os autores, diferentes elementos contribuem para a
construcdo de um modelo de risco de crédito. Primeiramente, devem ser postuladas
as relacdes entre as variaveis que parecem afetar o risco de inadimpléncia. Depois,

para derivar um modelo formal, deve ser empregado um conjunto de ferramentas
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para estimar ou simular resultados. Finalmente, uma série de testes deve ser

aplicada para determinar se o modelo de fato tem o desempenho esperado.

Ainda conforme os autores, na mensuracdo do risco de crédito, os modelos

podem ser classificados de acordo com trés dimensdes diferentes: as técnicas

empregadas, o dominio de aplicacdes no processo de crédito e os produtos a que se

aplicam.

Segundo Caouette et al (2000, apud PREISLER), as técnicas mais

comumente empregadas sao:

a)

b)

d)

Técnicas econométricas - a analise discriminatoria linear e multipla,
analise logit e andlise probit modelam a probabilidade de inadimpléncia
ou o prémio de inadimpléncia, como variavel dependente, cuja variancia
€ explicada por um conjunto de variaveis independentes, dentre estas,
as razoes financeiras e outros indicadores, bem como variaveis externas
usadas para medir condicdes econdémicas;

Redes neurais - sistemas computacionais empregados para tentar imitar
o funcionamento do cérebro humano por meio da emulacdo de uma
rede de neurbnios interligados — as menores unidades decisoérias do
cérebro.;

Modelos de otimizacdo - técnicas de programacdo matematica que
identificam o0s pesos ideais de atributos de credor e tomador,
objetivando minimizar o erro do credor e maximizar seus lucros;
Sistemas especialistas ou baseados em regras - usados de forma

semelhante ao raciocinio utilizado por um analista experiente em um
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processo de decisdo de crédito. Os sistemas baseados em regras séo
caracterizados por: um conjunto de regras decisorias; uma base de
conhecimentos, que consiste em dados como indices financeiros
setoriais; e um processo estruturado de inquérito a ser utilizado pelo
analista para obter dados a respeito de cada tomador individual; e

Sistemas hibridos, utilizando computacdo, estimativa e simulacdes
diretas movidos em parte por uma relacdo causal direta, cujos

parametros sédo determinados por meio de técnicas de estimativa.

Em relacdo ao dominio de aplicacdo do processo de crédito, segundo

Caouette et al (2000, apud PREISLER), os modelos financeiros sdo aplicados as

seguintes finalidades:

b)

Aprovacao de crédito - os modelos sdo usados sozinhos ou em conjunto
com o sistema arbitral de superacao para aprovacdo de empréstimos na
area de crédito ao consumidor, sendo utlizado, também, aos
empréstimos destinados as pequenas empresas;

Determinacdo de rating de crédito - os modelos quantitativos s&o
usados para derivar ratings “espelho” para titulos e empréstimos
comerciais que nao sejam avaliaveis, assim como tém influéncia nos
limites de carteira e outros limites de crédito usados pela instituicao;
Precificacdo de crédito - os modelos de risco de crédito podem ser
empregados para sugerir os prémios por risco que devem ser cobrados

em vista da probabilidade e do volume de perda, em caso de
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inadimpléncia, assim como podem permitir que as instituicdes avaliem
0s custos e beneficios da manutencdo de um ativo financeiro;

d) Aviso prévio financeiro - 0os modelos de crédito sdo usados para
sinalizar problemas em potencial na carteira para facilitar medidas
corretivas antecipadas;

e) Linguagem comum de crédito - os modelos de crédito podem ser
usados para selecionar ativos de um conjunto para construir uma
carteira aceitavel para investidores ou para atingir uma qualidade de
crédito minima necessaria para obter o rating de crédito desejado; e

f)  Estratégias de cobranca - os modelos de crédito podem ser usados para

decidir a melhor estratégia de cobranca ou solucéo.

Conforme Caouette, Altman e Narayanam (1999), os modelos de risco de
crédito sdo importantes porque proporcionam ao tomador de decisdes o insight ou
conhecimento que néo estaria, de outra maneira, prontamente disponivel ou que so
pudesse ser reunido a um custo proibitivo. Acrescentam, ainda, que em um mercado
onde as margens estdo diminuindo rapidamente e a presséo para reducao de custos

€ incessante, 0s modelos proporcionam uma vantagem competitiva a seus usuarios.

2.4.1. Sistemas especialistas humanos e analise subjetiva

Ha cerca de vinte anos, a maioria das instituicdes financeiras quantificavam o

risco de crédito através de andlises subjetivas ou de sistemas especialistas
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bancarios. Essencialmente, os analistas requeriam informacdes especificas sobre o

tomador de empréstimos.

Segundo Scherr (1989, apud CHAIA, 2003), o modelo mais tradicional de

analise sobre a possibilidade do retorno de um empréstimo concedido a um tomador

€ caracterizado pelas cinco dimensdes deste, denominado cinco Cs do credito:

b)

d)

Carater — associado a probabilidade que o tomador ira honrar a
obrigacdo, ou seja, esta associado com a intencionalidade do tomador
em cumprir com a obrigacdo assumida.

Capacidade — representa pelo potencial financeiro para que o tomador
honre seus compromissos, envolvendo sua capacidade administrativa,
produtiva, tecnolégica, comercial e financeira.

Capital — representado pela solidez patrimonial ou saude econdmico-
financeira do tomador, sendo avaliados o patrimbnio pessoal, nas
pessoas fisicas, e 0 balan¢o patrimonial, nas pessoas juridicas.
Colateral — representado pela disponibilidade de garantias reais que o
tomador oferece no atendimento de demanda pelo banco, objetivando
proporcionar maior seguranca na operagao de empreéstimo.

Condicdo — relacionado aos fatores econdmicos vigentes nos pais, do
setor de atividade da empresa ou caracteristicas do tomador que

possam influenciar no pagamento da obrigacdo assumida.

Alguns autores consideram a existéncia de um sexto C, relacionado ao

conglomerado ou grupo econdmico ao qual o tomador pertence.
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Segundo Saunders (2000b, apud SOUZA, 2004), existem dois aspectos que
podem ser considerados as principais desvantagens na utilizacdo de sistemas
especialistas como integrante do processo decisério de concessao do crédito:

a) Consisténcia — que consiste na dificuldade da determinacdo de fatores
comuns importantes na analise para diferentes tomadores de
emprestimos;

b) Subjetividade — ocorrida na definicdo dos pesos a serem atribuidos aos

fatores escolhidos.

2.4.2. Modelos estatisticos de monitoramento do risco de crédito

Crouhy, Galai e Mark (2000, apud CHAIA, 2003) abordam que, apés periodo
de implementacdo e utilizacdo diaria de modelos internos de gestdo do risco de
mercado e reporting aos oOrgdos reguladores, as instituicbes financeiras
internacionais comecaram a desenvolver modelos similares para tratamento do risco

de crédito.

Para Crouhy, Galai e Mark (2000, apud CHAIA, 2003), o processo de
apuracao dos riscos de crédito, em comparacdo aos riscos de mercado, apresenta
duas novas dificuldades. A primeira é que a distribuicdo de probabilidade do retorno

da carteira de empréstimos ndo pode ser comparada a uma distribuicdo normal
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padrdo. A segunda € que a mensuracao do efeito de diversificagdo na carteira de

crédito € muito mais complexa.

A guestdo da ndo normalidade dos retornos pode ser observada na Figura 1.
Segundo Chaia (2003), € possivel considerar normal a distribuicdo de retornos da
carteira em relacdo as variaveis de mercado, entretanto, ndo se pode considerar em

relacdo a mudanca no retorno por alteracdes na qualidade do crédito.

Ainda segundo Chaia (2003), existe uma baixa elevacao de retorno associado
a uma melhora da qualidade do crédito, assim com ocorre uma substancial reducéo
do retorno em funcdo da degradacdo da qualidade ou inadimpléncia. Chaia (2003)
conclui que na apuracado do risco de crédito deve-se utilizar a distribuicdo completa
de retornos, ndo devendo apenas calcular a média e o desvio-padrdo e assumir o

desvio como medida de probabilidade de perda.

Tipico refornes
de crédite
I

lipien retorne
de mercado

Perdas 0 Ganho

Figura 1 — Comparacao de Distribuicées de Retornos (JPMORGAN,1997, apud CHAIA, 2003)

2.4.2.1. KMV
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Saunders (2000a, apud CHAIA, 2003) aborda que a iniciativa de utilizar os
modelos de precificacdo de opcdes para avaliacdo de empréstimos com risco de
credito consta da literatura financeira ha mais de trés décadas. Segundo Chaia
(2003), essas idéias, posteriormente, foram expandidas para incluir as estimativas

de inadimpléncia.

O modelo Credit Monitor da KMV Corporation, amplamente utilizado no
mercado que aplica a teoria das opc¢les ao crédito, tem como premissa a hipotese
de que o mercado é a fonte mais eficiente de informacgdes sobre a saude financeira
de uma empresa e, portanto, assume-se que 0s precos das acdes de empresas
negociadas em mercado aberto refletem as expectativas do mercado acerca da

empresa. (SOUZA, 2004)

A KMV utiliza trés fatores para mensurar a EDF (freqiéncia esperada de
inadimpléncia): 1) O Valor dos Ativos — o valor de mercado dos ativos da empresa,
medindo como valor presente dos fluxos de caixa livres futuros; 2) O Risco dos
Ativos — a incerteza ou o risco acerca dos valores dos ativos, e 3) O Nivel de
Endividamento — corresponde a relacdo entre o valor das obrigacbes e o valor de

mercado dos ativos (CROSBIE e BONH, 2002, apud SOUZA, 2004)

Saunders (2000a, apud SOUZA, 2004) relaciona como pontos fortes da
abordagem de precificacdo de opcbes a previsdo de faléncias: a aplicabilidade a
qualquer empresa de capital aberto; ser baseado em dados de bolsas de valores, ao
invés e dados contabeis, o que permite uma Visdo prospectiva; e ser um modelo

estrutural baseado na moderna teoria de financas corporativas e opgoes.
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Ainda segundo Saunders (2000a, apud SOUZA, 2004), podem ser
considerados como aspectos desfavoraveis desta abordagem: a dificuldade para
desenvolver EDF’s teGricos sem 0 pressuposto da normalidade dos retornos sobre
ativos; os EDF’s de empresas de capital fechado s6 podem ser calculados através
da utilizacdo de algum tipo de analise de comparabilidade com base em dados
contdbeis e outras caracteristicas observaveis do tomador; ndo distingue entre
diferentes tipos de Bonds de longo prazo em relacdo a senioridade, garantias reais,
condicbes ou conversibilidade; e 0 modelo supde que a estrutura de endividamento

€ imutavel até o final do prazo de empréstimo.

2.4.2.2. CreditMetrics

Segundo Caouette, Altman e Narayanan (1998, apud CHAIA, 2003), o
CreditMetrics é um conjunto de métodos analiticos e bases de dados, criado pelo
JPMorgan em 1997, objetivando a analise do risco de crédito de carteiras de

empreéstimos ou de titulos.

Conforme Chaia (2003), o modelo tem como principal objetivo proporcionar
uma estimativa da distribuicdo de probabilidade de mudangas no valor das carteiras
em um determinado horizonte temporal, mudancgas, essas, associadas a alteragdes

na qualidade do crédito dos devedores.
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Chaia (2003) comenta que a estrutura conceitual do CreditMetrics pode ser
resumida de maneira simplificada pela Figura 2. Ainda conforme o autor, o modelo é
dividido em quatro blocos, dois principais (1 e 2) e dois auxiliares (3 e 4), sendo que
no Bloco 1 é calculado o Value-atRisk de crédito (VAR de crédito) de um titulo que

sera agregado ao VAR de crédito dos demais titulos no Bloco 2.

Segundo Chaia (2003), o VAR de crédito pode ser caracterizado como o valor
da perda de uma carteira de crédito, na reavaliacdo a mercado, que nao sera

superada em um intervalo de tempo com um grau de confianca.
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Figura 2 — Esquema do CreditMetrics (JPMORGAN, 1997, apud CHAIA, 2003)

2.4.2.3. CreditRisk+

Segundo Crouhy, Galai e Mark (2000, apud CHAIA, 2003), o modelo

CreditRisk+, elaborado pelo Credit Suisse Financial Products em 1997, utiliza os
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fundamentos das ciéncias atuariais para estimacao da distribuicdo de inadimpléncia

de uma carteira de titulos ou empréstimos.

Para Saunders (2000a, apud CHAIA, 2003), o modelo CreditRisk+ tém como
pressuposto a hipotese que as alteracfes de taxas sdo parte do risco de mercado e
nao de crédito. Segundo CHAIA (2003), como consequéncia dessa hipotese, 0
CreditRisk+ considera a inadimpléncia como uma variavel continua e independente,
ou seja:

a) Para um titulo, a probabilidade de inadimpléncia em um determinado
periodo é igual para qualquer periodo;

b) Para muitos titulos, a probabilidade de inadimpléncia de um titulo em
particular € pequena, e o numero de inadimpléncias que ocorrem em um periodo é
independente do numero de inadimpléncias que ocorrerdo em qualquer outro

periodo.

Segundo Saunders (2000a, apud CHAIA, 2003), o CreditRisk+ utiliza também
como variavel o tamanho da perda, que pode ser completa ou parcial. Chaia (2003)
acrescenta que como o modelo reconhece a dificuldade de modelar o tamanho da
perda para todas as obrigacdes, o modelo segrega as exposicdes em faixas de
perdas conforme os seus valores e aplica um maior grau de precisdo nas faixas

maiores.

2.4.2.4. CreditPortifolio View
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Segundo Crouhy, Galai e Mark (2000, apud CHAIA, 2003), esse modelo de
mensuracao de risco de crédito foi desenvolvido por Thomas Wilson em 1997 e
proposto pela consultoria McKinsey, visando verificar a influéncia dos ciclos

econdmicos na matriz de probabilidade de inadimpléncia.

Saunders (2000a, apud CHAIA, 2003) observa que pesquisas realizadas
recentemente nos sistemas de classificagdo de 18 grandes holdings de banco
demonstraram que o indice de inadimpléncia do crédito de baixa qualidade é
altamente sensivel ao ciclo do negocio, assim como ha evidéncias empiricas de que

alteracOes de rating dependem, na maioria das vezes, do estado da economia.

Segundo Chaia (2003), essas evidéncias sugerem que probabilidades de
inadimpléncia ou de rebaixamento de rating de diversos emissores sao
significativamente maiores quando uma economia esta recessiva do que quando a

mesma economia esta em crescimento

Crouhy, Galai e Mark (2000, apud CHAIA, 2003) acrescentam que O
CrediPortifolioView pode ser definido como um modelo multi-fator utilizado para
simulacao de distribuices condicionais de probabilidade de migracdo de rating, ou
de inadimpléncia, para grupos de diferentes tipos de empresas ou de paises,

condicionada a fatores macro-econdmicos.
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2.4.3. Sistemas de classificacdo de crédito baseados em dados contabeis e

valores de mercado

Segundo Bruni (1997), em sistemas de classificacdo de crédito baseados em
dados contabeis, o analista da instituicdo financeira realiza a comparacdo de varios
indicadores contabeis do solicitante do crédito com padrdes para o setor de
atividade ou grupo no qual o tomador de empréstimo potencial pertence. O autor
acrescenta que os indicadores contabeis quando combinados e ponderados
produzem tanto uma classificacdo de crédito ou uma probabilidade de medida de
inadimpléncia, sendo que alcancando um valor acima de um benchmark critico, a

solicitacdo do tomador € rejeitada ou submetida a uma analise mais rigorosa.

De acordo com Bruni (1997), dentre as abordagens metodolégicas para
desenvolver sistemas de classificacdo de crédito multivariados, as dominantes

foram:

2.4.3.1. Andlise de Regresséao (Logit)

Conforme Bruni (1997), os modelos desenvolvidos com base na andlise Logit
utiizam um conjunto de variaveis contabeis para estimar a probabilidade de
inadimpléncia do tomador de empréstimo, considerando que essa probabilidade é

distribuida logisticamente, isto €, estatisticamente assume uma forma funcional

logistica restringida ao intervalo entre 0 e 1 (solvente ou insolvente).
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De acordo com Matias e Siqueira (1996, apud BRUNI, 1998), o modelo com
base na analise Logit possibilita mensurar a probabilidade de ocorréncia de um
evento e identificar as variaveis independentes que influenciam efetivamente para a

sua predicao.

2.4.3.2. Redes Neurais

Considerada por diversos autores como uma abordagem relativamente nova
ao problema da classificagdo do risco de crédito, a analise através de redes neurais
é semelhante a andlise discriminante nao-linear na medida em que nao utiliza a
presuncdo de que as variaveis que entram na funcdo de previsdo de dificuldades

sao linear e independentemente relacionadas.

Segundo Caouette, Altman e Narayanan (1999), uma rede neural € um
conjunto de elementos computacionais simples interligados. Conforme os autores,
partindo do pressuposto que o cérebro humano € um conjunto de neurdnios
interligados, e que no cérebro, sinais elétricos passados entre 0s neurbnios séo
inibidos ou aumentados, dependendo do que a rede neural aprendeu no passado,
podem ser construidos, como software ou hardware, neurdnios artificiais que se

comportem de maneira semelhante a dos neurénios biolégicos.

De acordo com Caouette, Altman e Narayanan (1999), ao se dar um conjunto

7

de entradas, gera a rede neural uma reacdo, que € entdo comparada a reacao



43

requerida (ou correta). Se a taxa de erro exceder de um determinado nivel de
tolerancia, séo feitas alteracbes aos pesos, e 0 processo de aprendizado recomeca.
Ap6s um grande numero de ciclos, o erro é reduzido a um nivel aceitavel. Uma vez
que se chegue ao nivel necessario de precisdo, o aprendizado termina, e 0S pesos
sao travados. Os autores concluem que, dessa forma, o processo ndo difere muito
dos modelos tradicionais, sendo que a Unica diferenca estd em que se chega aos

pesos por tentativa e erro, em vez de solucéo de forma fechada.

2.4.4. Analise Discriminante

Segundo Samanez e Menezes (1999), a metodologia da Analise
Discriminante pode ser utilizada para analise de dois ou mais grupos e tem como
objetivo a determinacdo de um conjunto de coeficientes discriminantes para um
conjunto de variaveis independentes. Os autores acrescentam que a analise objetiva

maximizar a variancia inter-grupal em relacéo a variancia intra-grupal.

De acordo com Samanez e Menezes (1999), a Analise Discriminante € um
sistema de score que designa para cada individuo da amostra um score que
corresponde a um “peso” do valor do individuo em um conjunto de variaveis
independentes. Conforme os autores, o0 score é determinado multiplicando-se o peso
discriminante associado pelo valor de cada variavel independente do individuo, e
gue uma vez determinado esse score, o individuo é classificado como pertencente a

um dos grupos analisados.
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Segundo Matarazzo (1995, apud BRUNI, 1998), o modelo de analise

discriminante utiliza um ferramental estatistico objetivando identificar se um

determinado elemento pertence a uma populacédo X ou Y, que aplicado nas analises

de balanco,

indicaria se uma empresa pertenceria a populacdo de solventes ou a

populacao de insolventes.

Conforme Bruni (1998), as fases da elaboracdo de uma analise discriminante

podem ser expressas por:

a)

b)

Bruni

selecdo de dois grupos dentro de uma populacdo, apresentados por
variaveis qualitativas, compreendendo empresas solventes e
insolventes;

coleta dos dados (indices) das empresas de cada grupo, visando
construir uma funcdo matematica que melhor discrimine os dois grupos,
e posteriormente, comparar a variavel dependente, expressa em pontos,
a um padrao determinado pelo modelo, recebendo entdo a classificacéo

de solvente ou insolvente.

(1998), complementa que matematicamente, a equacao encontrada

poderia ser expressa por:

Y = a1X1 + axXo + azXz + asXy4 ...

onde:
Y variavel dependente; representa a pontuacao obtida pela empresa
ai, ap, as, ag, ... pesos que indicam a importancia de cada indice

X1, X2, X3, X4, ... variaveis independentes, indices de balanco
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Matarazzo (1995, apud BRUNI, 1998) acrescenta que a funcdo pode ser
testada quanto a sua capacidade de separar eficazmente as empresas em
insolventes e solventes. Bruni (1998) conclui que através da andlise discriminante
seria possivel identificar quais indices utilizar; o peso atribuido a esses indices,
assim como a eficiéncia da funcdo, ou seja, qual a probabilidade de acertos nas

previsdes efetuadas.

No Brasil e no exterior, foram desenvolvidos estudos objetivando explicar a
probabilidade de perda do crédito, abrangendo basicamente variaveis financeiras e

com atencéo direcionada as grandes empresas ou tomadores de empréstimos.

Altman (1968, apud SOUZA, 2005) construiu um modelo a partir da utilizacao
da andlise discriminante, que através de um grupo de indices sdo capazes de
distinguir boas de méas empresas, bem como determina o peso relativo de cada
indice, sem que prevalecam critérios arbitrarios. A funcao inicial foi denominada de Z
e teve como resultado médias de —0,29 para empresas falidas e 5,02 para as
saudaveis. As variaveis utilizadas pelo autor foram:

a) (ativo circulante — passivo circulante)/ativo total,

b) (n&o exigivel — capital aportado pelos acionistas) / ativo total;

¢) lucro antes dos juros e impostos / ativo total;

d) patrimdnio liquido/ exigivel total; e

e) vendas / ativo total.

Segundo Souza (2005), Altman desenvolveu e criou 0 Modelo Zeta em 1979,

onde foi apresentado, segundo o autor, a melhor capacidade de previsibilidade.
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Bauer e Jordan (1971, apud SOUZA, 2005) utilizaram a analise discriminante
para classificar as propostas de empréstimos quanto ao grau de risco. No estudo,
foram utilizados dados de 84 propostas de empréstimos de duas Associacdes de
Crédito a Producao (PCA) do Estado de Tennesse (EUA), referentes aos créditos
concedidos entre 1958 e 1969. Conforme andlise, as variaveis mais significativas
foram:

a) relacao divida/ativo;

b) valor da propriedade;

c) obrigacdes totais;

d) estado civil;

e) despesa familiar;

f) namero de dependentes; e

g) renda esperada.

Os resultados indicaram que o modelo classifica corretamente 85% dos

créditos concedidos (SOUZA, 2005).

Dunn e Frey (1976, apud SOUZA, 2005) apontam medidas que podem ser
utilizadas para distinguir os empréstimos que se tornam problematicos daqueles que
permanecem sem problemas apdés a assinatura do contrato. Através da analise
discriminante, os autores a partir dos dados obtidos de Associacdes de Credito a
Producdo (PCA) do Estado de lllinois (EUA) desenvolveram um modelo de

classificacdo de crédito com quatro variaveis significantes, obtendo como resultado a
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classificacdo correta de 90% dos empréstimos sem problemas e 60% dos
inadimplentes. As variaveis significativas foram:

a) relacao divida/ativo;

b) empréstimo/renda liquida do agricultor;

c) seguro de vida/empréstimo; e

d) numero de acres possuidos.

Kanitz (1976, apud SOUZA, 2005) construiu o0 denominado “termémetro da
insolvéncia” seguindo uma linha semelhante ao de Altman. Para o modelo de Kanitz,
uma empresa classificada entre 0 e 7 esta na faixa de solvéncia. Entre 0 e —3 estara
na regido de penumbra, ou seja, indefinida. Quando estiver entre —3 e —7, estara na
zona de insolvéncia. Os indices utilizados pelo autor foram:

a) lucro liquido / patriménio liquido;

b) (ativo circulante + realizavel a longo prazo) / (exigivel curto +

exigivel longo);
c) (ativo circulante — estoque) / exigivel a curto prazo;
d) ativo circulante / exigivel a curto prazo;

e) (exigivel curto + exigivel longo) / patriménio liquido.

Conforme Bruni (1998), Elizabetsky realizou no ano de 1976 e apresentou um
trabalho académico ao Departamento de Engenharia de Producdo da Escola
Politécnica da Universidade de S&o Paulo. Segundo o modelo desenvolvido, uma
empresa classificada com limite de solvéncia inferior a 0,5 seria considerada
insolvente, e superior a 0,5 como solvente. As principais variaveis foram:

a) lucro liquido / vendas;
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b) disponivel / ativo permanente;
C) contas a receber / ativo total;
d) estoques / ativo total;

e) passivo circulante/ ativo total.

Segundo Souza (2005), em 1978, Matias apresentou ao Departamento de
Administracdo da FEA/USP um novo modelo de analise discriminante, incluindo uma
sexta variavel. Aplicando em 50 empresas solventes e 50 insolventes, as médias
foram de 11,17 para solventes e 0,32 para insolventes, com um desvio-padrao de
3,32. Das 50 insolventes, 45 foram classificadas corretamente, duas erradamente e
trés na regido de penumbra. Os principais indices utilizados foram:

a) patrimoénio liquido/ativo total;

b) (financiamentos e empréstimos bancarios) / ativo circulante;

c) fornecedores / ativo total;

d) ativo circulante / passivo circulante;

e) lucro operacional / lucro bruto; e

f) disponivel / ativo total.

Segundo Bruni (1998), o modelo de Matias assumia que uma empresa
classificada acima de 7,143 esta na faixa de solvéncia. Entre 4,354 e 7,143 estara
na regido de penumbra, ou seja, indefinida. Quando estiver abaixo de 4,354, estara

na zona de insolvéncia ou possivel faléncia.

De acordo com Bruni (1988), em 1978 foram desenvolvidas pesquisas por

Altman, objetivando adaptar seu modelo de cinco variaveis a realidade brasileira.
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Para isso, o autor utilizou o seu modelo classico de 1968, efetuando alteracées em

algumas variaveis para adapta-las a aspectos nacionais que considerou relevantes.

Seus resultados foram apresentados em dois diferentes modelos. Sendo que
o primeiro modelo utilizou como principais indices:

a) (ndo exigivel — capital aportado pelos acionistas) / total do ativo;

b) LAJIR / total do ativo;

c) valor contabil do PL / valor contabil do passivo; e

d) vendas / total do ativo.

O segundo modelo utilizou:

a) capital de giro / total do ativo;

b) LAJIR / total do ativo;

c) valor contabil do PL / valor contabil do passivo; e

d) vendas / total do ativo.

Hardy e Weed (1980, apud SOUZA, 2005) usaram a analise discriminante
para identificar as caracteristicas de identificacdo entre os tomadores problematicos
e 0s sem problemas. Foram utilizadas informacdes de Associacfes de Credito a
Producdo (PCA) do Estado do Alabama (EUA), sendo que apenas duas das 15
variaveis testadas apresentaram significancia, isto é, as relacdes divida/ativo e
quitacdo antecipada/ativo total. Os resultados mostraram que o modelo classifica

corretamente 81% dos empréstimos analisados.
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Lufburrow et all (1984, apud SOUZA, 2005) desenvolvem e testam um modelo
de classificacédo e estabelecimento de precos dos empréstimos, baseado em quatro
variaveis financeiras. As variaveis foram:

a) liquidez (ativo corrente/passivo corrente);

b) alavancagem (divida/capital proprio);

c) garantias (garantias/linha de crédito); e

d) capacidade de pagamento (fluxo de caixa).

O modelo foi desenvolvido com dados de 1982 para uma amostra de
tomadores de crédito de cinco Associacdes de Credito a Producao (PCA) de lllinois

(EUA), sendo classificados corretamente entre 70 e 80% dos empréstimos.

Miller e La Due (1989, apud SOUZA, 2005) desenvolveram um modelo para
classificacéo de credito, utilizando como variaveis explicativas:

a) tamanho da propriedade;

b) liquidez;

c) solvéncia;

d) lucratividade;

e) eficiéncia do capital; e

f) eficiéncia operacional do produtor (tomador do empréstimo).

Samanez e Menezes (1999) desenvolveram um modelo a partir da técnica de
analise discriminante, tendo como resultado um percentual de 95% de acerto. Foram
analisados 40 bancos, 32 considerados solventes e oito insolventes, considerando

os dados contabeis e estado de regime especial decretado pelo BACEN.
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Foram calculados para cada item da amostra, 31 indices baseados em oito
principais categorias:

Categoria 1 — Exposicao ao risco e qualidade dos empréstimos:

V1) (operacdes de crédito + créditos diversos) / origens de recursos;

V2) financiamentos rurais / operacdes de crédito;

V3) operacgdes de crédito / depdsitos totais;

V4) operacgdes de crédito / ativos totais;

V5) créditos em liquidacéo / operacfes de crédito;

V6) provisdo para créditos duvidosos / despesas operacionais;

V7) provisdo para créditos duvidosos / (operacbes de crédito + valores e

bens)

Categoria 2 — Liquidez (contas do Ativo Circulante):

V8) (valores e bens — outros valores e bens) / (ativos totais — rel. interb. e
interd. — ativo diferido — desp. exerc. seguinte);

V9) disponibilidades / depdsitos a vista;

V10) (disponibilidades + valores e bens) / passivo circulante.

Categoria 3 — Adequacéao do capital

V11) patriménio liquido / ativos totais;

V12) imobilizagdes / recursos proprios;

V13) operacdes de crédito / (capital social + provisao p/ créditos duvidosos);
V14) ativo permanente / patrimonio liquido;

V15) (capital social + provisdo p/ créditos duvidosos + taxas de IR diferidas +

participacdo em coligadas e controladas) / (ativos totais + provisdo p/ créditos
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duvidosos — relacdes interbancarias e interdepartamentais — diferenca entre

valores e bens e outros valores e bens);

Categoria 4 — Eficiéncia operacional, estrutura organizacional e tamanho:
V16) despesas operacionais / receitas operacionais;

V17) despesas operacionais / ativos reais;

V18) despesas administrativas liquidas / receitas com operacdes de crédito;

V19) log dos depdsitos totais.

Categoria 5 — Qualidade da geréncia

V20) resultado do exercicio antes de impostos / patrimonio liquido;
V21) resultado do exercicio antes de impostos / ativos totais;

V22) dividendos / patrimdnio liquido;

V23) redescontos e empréstimos no Banco Central / patrimonio liquido.

Categoria 6 — Fontes de recursos
V24) receitas sobre operacdes de crédito / receitas totais;
V25) receitas sobre valores mobiliarios / receitas totais;

V26) receitas s/ operacOes de crédito / operacdes de crédito (ativo circulante).

Categoria 7 — Usos dos recursos
V27) despesas de depdsitos / receitas totais;
V28) despesas de obrigacdes por empréstimos / receitas totais;

V29) outras despesas operacionais / receitas totais.
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Categoria 8 — Evolucao do capital circulante liquido
V30) (ativo circulante — passivo circulante) / disponibilidades;

V31) (ativo circulante — passivo circulante) / ativo circulante.

Em relacdo aos 31 indices, cinco foram desconsiderados em virtude da
auséncia de dados para composicdo dos valores, que segundo 0s autores estavam
insuficientes principalmente nos demonstrativos de resultados dos bancos

insolventes, sendo: V1, V2, V12, V22 e V23.

Como resultado apds selecdo das variaveis, a funcdo discriminante
encontrada foi:
Y = 10,8990(V5) + 1,6975(V7) + 0,3971(V9) — 0,4401(V17) + 4,9652(V21) +

7,3466(V31)

Lachtermacher e Espenchitt (2001) desenvolveram um modelo a partir da
técnica de analise discriminante, tendo como resultado um percentual de 81% de
acerto. Foram analisadas 83 empresas de construcao civil, montagem industrial e de
projetos de arquitetura/engenharia prestadoras de servicos a PETROBRAS S/A do
Estado do Rio de Janeiro pesquisadas no periodo de 1983 a 1993, sendo 38
considerados solventes e 45 insolventes, estas caracterizadas como empresas com

faléncia ou decretada no periodo.

Foram analisados diversos indices financeiros, calculados a partir dos

diversos elementos da estrutura do balanco patrimonial de cada empresa,
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classificados em trés categorias basicas: estrutura, liquidez e rentabilidade. As
variaveis analisadas foram:
V1) lucro liquido / patriménio liquido;
V2) (ativo circulante + realizavel a longo prazo) / ativo total;
V3) (ativo circulante — estoques) / passivo circulante;
V4) (ativo circulante + realizavel a longo prazo) / (passivo circulante + exigivel
a longo prazo);
V5) patriménio liquido / ativo total;
V6) ativo permanente / patrimonio liquido;
V7) (passivo circulante + exigivel a longo prazo) / passivo circulante;
V8) (passivo circulante + exigivel a longo prazo) / ativo total;
V9) (reserva + lucros suspensos) / ativo total;
V10) exigivel a longo prazo / capital;
V11) fornecedores / disponivel;
V12) disponivel / ativo total;
V13) passivo circulante / ativo total;
V14) estoques / ativo total;
V15) passivo circulante / (passivo circulante + exigivel a longo prazo);
V16) financiamentos de instituicdo de crédito / ativo total,
V17) financiamentos de instituicdo de crédito / (passivo circulante + exigivel a
longo prazo);
V18) financiamentos de instituicdo de crédito / ativo circulante;
V19) financiamentos de instituicdo de crédito / patrimdnio liquido;
V20) disponivel / ativo permanente;

V21) ativo circulante / passivo circulante;
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V22) (ativo circulante — passivo circulante) / ativo total,
V23) lucro liquido / ativo total,

V24) lucro bruto / ativo total.

A partir dos indices financeiros descritos acima, foi originado o modelo de
analise discriminante definido através da equacao:

Z = - 4,7695175 — 0,3728222(V2) + 3,2959519(V5) + 0,8445401(V6) +
3,5382459(V9) — 2,6797205(V12) + 4,6183464 (V13) + 8,6222643(V16) -

3,3500516(V17) + 1,1066149(V20) — 0,4526973(V22)

Horta e Carvalho (2002) desenvolveram um modelo a partir da técnica de
analise discriminante, sendo analisadas 36 empresas, 27 considerados solventes e
nove insolventes, utilizando os dados contabeis existentes no cadastro de empresas
brasileiras de capital aberto, disponibilizado pela Comissdo de Valores Mobiliarios
(CVM). Foram considerados como insolventes as empresas que haviam requerido
concordata ou faléncia no periodo de 1996 a 2000, segundo informado no cadastro
CVM, sendo analisados os demonstrativos contabeis do ano de pedido de
concordata ou faléncia (T) e dos dois anos precedentes ao pedido (T-1 e T-2). A
coleta de dados consistiu em levantar 36 (trinta e seis) indicadores econémico-
financeiros das empresas selecionadas, incluindo as seguintes caracteristicas:
indices de liquidez, estrutura de capital, fluxo de fundos, rentabilidade e indicadores
de mercado. As variaveis analisadas foram:

ROAT, = rentabilidade operacional / ativo total;

RLAT, = rentabilidade liquida / ativo total;

STAT; = saldo de tesouraria / ativo total;
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RLAT; = rentabilidade liquida / ativo total;
MB, = margem bruta;

LSo = liquidez seca;

LCo = liquidez corrente;

STAT, = saldo de tesouraria / ativo total;
LC, = liquidez corrente;

ROAT; = rentabilidade operacional / ativo total;
LS; = liquidez seca;

STAT, = saldo de tesouraria / ativo total,
LS, = liquidez seca;

RLAT; = rentabilidade liquida / ativo total;

ML, = margem liquida.

A partir dos indices financeiros descritos acima, foi encontrada a funcao
discriminante com indice de acerto de 89,5% considerando os dados dos trés
periodos (ano de pedido da concordata, ano anterior e dois anos anteriores ao
evento):

Y =1,079 ROATy — 0,683 LS; — 0,662 RLAT, + 0,616 LCq + 0,533 STAT, +

0,296 STAT; + 0,130 LS,.

Foi encontrada outra funcdo discriminante com indice de acerto de 86,8%
considerando os dados de dois periodos (ano anterior ao pedido de concordata e
dois anos anteriores ao evento):

Y = 3,873 ROAT; — 3,206 RLATL; + 1,471 LC; — 1,189 LS; — 0,675 MB; +

0,666 STAT; + 0,623 ETAT;.
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Foi encontrada outra funcdo discriminante com indice de acerto de 81,6%
considerando apenas os dados do periodo que corresponde a dois anos anteriores
ao pedido de concordata:

Y =-0,678 MB; + 0,595 ML, + 0,568 STAT, — 0,139 RLAT, + 0,092 LS,.

2.4.5. Analise de Crédito em Bancos de Desenvolvimento e Agéncias de

Fomento

Bressan, Guimardes e Bertucci (2003) desenvolveram um estudo visando
aferir a influéncia exercida por variaveis de natureza qualitativa no cumprimento das
obrigacbes do financiamento concedido por um banco de desenvolvimento as
empresas de micro e pequeno porte de Minas Gerais, assim como estabelecer a

hierarquia de indicadores de risco de crédito nas analises desses financiamentos.

Para a realizacdo desse estudo, os pesquisadores definiram como insucesso
do financiamento o pagamento com atraso igual ou superior a 180 dias das parcelas
dos recursos obtidos no Banco de Desenvolvimento de Minas Gerais (BDMG), no
ambito do programa GERAMINAS, por micro e peqguenas empresas, com
faturamento bruto anual de R$ 1,2 milhdo, que tiveram seus pedidos de
financiamento aprovados e que receberam os recursos financeiros solicitados, entre

janeiro de 1998 e fevereiro de 2001.
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Com uma base de estudo constituida por 2.001 empresas, sendo 1.700
adimplentes e 301 inadimplentes, apds os procedimentos iniciais de selecdo da
amostra que consistiram na exclusdo de algumas empresas da base original pela
auséncia ou inconsisténcia de informacdes, optou-se por construir uma amostra de
753 empresas, sendo 40% (301 empresas) inadimplentes e 60% (452 empresas)
adimplentes, selecionadas aleatoriamente, objetivando evitar tendéncia de

classificacéo de observacdes no grupo maior.

Bressan, Guimarées e Bertucci (2003) fizeram o tratamento estatistico dos
dados através das técnicas Analise Discriminante e Regressdo Logistica,
estabelecendo como variavel categorica (nominal ou ndo métrica) o comportamento
observado de clientes que tenham ou ndo honrado suas obrigacfes crediticias com
o BDMG. Segundo os autores, em virtude das vicissitudes técnicas dos dois
meétodos empregados, foram utilizadas na Analise Discriminante apenas as variaveis
continuas, e na Regressdo Logistica foram utilizadas tanto as variaveis continuas

como as categoricas.

As variaveis independentes continuas utilizadas na pesquisa foram:

a) investimento em ativo fixo / valor total do projeto;

b) recursos préprios / total financiado;

c) faturamento anual / financiamento concedido;

d) faturamento anual da empresa demandante, em reais, corrigido pelo IPCA
para 1° de setembro de 2002;

e) rendimento mensal informado pelo sécio, proveniente da empresa e de

outras fontes, em reais, corrigido pelo IPCA para 1° de setembro de 2002;
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f) bens do sécio no exercicio imediatamente anterior ao ano de concessao
do financiamento, em reais, corrigido pelo IPCA para 1° de setembro de
2002;

g) rendimento mensal informado pelo avalista, em reais, corrigido pelo IPCA
para 1° de setembro de 2002;

h) bens do avalista antes da concesséao do financiamento, em reais, corrigido
pelo IPCA para 1° de setembro de 2002;

i) tempo de atividade da empresa;

As variaveis independente categoricas utilizadas na pesquisa foram:

a) localizacdo da empresa,

b) setor de atividade;

¢) nivel de informatizacéo;

d) percepcéo pelo demandante de crédito acerca do futuro do mercado;
e) nivel de escolaridade do sdcio majoritario;

f) tempo de experiéncia do s6cio majoritario na empresa;

g) género do socio majoritario.

Utilizando a técnica da analise discriminante, foi construido um modelo a
partir de trés variaveis que se apresentaram significativas ao nivel de 10%, ou seja,
tempo de atividade, proporgcéao do faturamento no financiamento e valor dos bens do
avalista, tendo como resultado a classificacao correta de 59,2% dos empréstimos na
média geral. Foi verificado, também, que o modelo apresenta melhor performance
na previsdo de empresas inadimplentes, classificando corretamente 60,2% dos

casos, contra um percentual de 58,5% para o caso de empresas adimplentes.
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Com a técnica da Regressao Logistica, foi utilizada uma amostra de 728
empresas, sendo 439 adimplentes e 289 inadimplentes, imputando-se o valor “0”
para a variavel dependente no caso de empresas adimplentes e “1” para o caso de
empresas inadimplentes, sendo que as demais variaveis coletadas (continuas e

categoricas) foram definidas como independentes.

Como resultado da aplicacdo da Regresséao Logistica, os autores constataram
que as variaveis mais significativas para caracterizar a inadimpléncia foram a relacao
entre o investimento em ativo fixo e o valor total do projeto, e a relacéo entre o valor
de recursos proprios e o valor total do financiamento concedido. Foi verificado
também que de 289 empresas inadimplentes, 126 foram classificadas corretamente,
perfazendo um percentual de acerto de 43,60%. Em relacdo as empresas
adimplentes, o modelo tem maior eficiéncia, sendo que das 439 empresas
adimplentes, 359 foram classificadas corretamente, perfazendo um percentual de
81,78% de acerto. No ambito geral, o modelo classificou corretamente 66,62% das

empresas.

Um outro estudo com analise discriminante, este em operacbes de uma
agéncia de fomento, foi realizado por Lima em 2003. O pesquisador utilizou como
base de andlise, dados dos financiamentos de micro e pequenas empresas do
Estado da Bahia com faturamento anual de até R$ 1,2 milhdo atendidas pela
Desenbahia, no ambito da linha BNDES Automatico, que possuiam prazo global de
financiamento de 5 anos, valor do financiamento entre R$ 50 mil e R$ 500 mil, e no

caso dos inadimplentes, atraso no pagamento acima de 60 dias.
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A coleta de dados detectou um grupo de pouco acima de 20 empresas que
atendia todas as condicfes acima mencionadas na carteira ativa da Desenbahia.
Optando por trabalhar com um grupo de inadimplentes com apenas 20 empresas, 0
autor selecionou mais 20 empresas com as mesmas caracteristicas, com a excecao

de estarem com pagamento em dia, para formar o grupo das adimplentes.

Para selecdo das variaveis a serem utlizadas, Lima considerou as
informacfes que estavam presentes em todos o0s projetos apresentados pelas
empresas, determinando a partir dessas 0s seguintes indicadores:

V1) valor do financiamento / faturamento mensal projetado;

V2) tempo de atividade da empresa / prazo global do financiamento;

V3) faturamento mensal projetado / amortizacdo mensal do principal e juros.

Utilizando uma variavel ndo numeérica, considerando o nuamero “1” para
empresas em atraso e numero "2” para empresas com pagamento em dia, e com

base nos coeficientes obtidos na regresséo, foi criada a funcéo discriminante abaixo:

Y = 1,08 + 0,01(V1) + 0,47(V2) — 0,03(V3)

A partir da comparacéo da classificacdo original das empresas da amostra
com a classificacdo obtida a partir do modelo construido por Lima (2003) utilizando a
técnica da analise discriminante, o modelo obteve como resultado a classificacédo

correta de 85% dos empréstimos.
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2.4.6. Sintese dos modelos e sistemas apresentados

Segundo Caouette, Altman e Narayanan (1999), os modelos de crédito
proporcionam uma vantagem competitiva aos seus usuarios, principalmente as
instituicdes financeiras, podendo ser aplicados tanto na precificacdo quanto na

aprovacao do crédito ao consumidor ou empreendedor.

Considerado como o modelo mais tradicional por Scherr (1989, apud CHAIA,
2003), o denominado cinco Cs do crédito — carater, capacidade, capital, colateral e
condicdo — utiliza essas cinco dimensdes para quantificar a possibilidade do
pagamento de um tomador de empréstimos. Segundo Saunders (2000b, apud
SOUZA, 2004), o modelo foi utilizado pela maioria das instituicdes financeiras por
muitos anos, entretanto, foi gradativamente substituido por outros modelos, pois

tinha a subjetividade e inconsisténcia como principais desvantagens.

Durante os ultimos anos, foram desenvolvidos modelos estatisticos para o
monitoramento do risco de crédito. Dentre eles, destacam-se o CreditPortifolio View
e o0 KMV. O CreditPortifolio View tém como objetivo a captura de efeitos dos ciclos
econdbmicos em uma matriz de probabilidade de inadimpléncia. O KMV tem como
pressuposto basico a hipétese de que o mercado € a fonte mais eficiente de
informacdes sobre a saude financeira da empresa, assumindo que 0s precos das
acOes das empresas negociadas em mercado aberto refletem as expectativas do
mercado acerca da empresa e possibilitam elementos para decisdo quanto a

concessao de crédito.
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As instituicdes financeiras utilizam os modelos estatisticos para tratamento do
risco de crédito no processo de analise da concessdo de empréstimos as grandes
empresas, por estas possuirem um volume de informacfes essenciais para o
confronto com os indicadores extraidos do mercado de acdes. Em virtude da
escassez de informacdes e na maioria das vezes, serem de capital fechado, esses

modelos sé@o pouco aplicados as pequenas e meédias empresas.

Em relacdo as modelos de classificacdo de crédito baseados em dados
contabeis, esses modelos permitem ao analista da instituicdo financeira realizar a
comparacao de varios indicadores contabeis dos solicitantes de crédito com padrées
para o setor de atividade ou grupo no qual o tomador de empréstimo potencial
pertence, podendo produzir tanto uma classificacdo de crédito quanto uma
probabilidade de medida de inadimpléncia. Dentre as abordagens metodoldgicas
que utilizaram esse conceito, as dominantes foram: analise de regresséao, redes

neurais e analise discriminante.

Conforme levantamento efetuado, a analise discriminante € uma metodologia
gue véem sendo utilizada em diversos estudos realizados por varios autores, como:
Altman (1968), Bauer e Jordan (1971), Dunn e Frey (1976), Kanitz (1976), Matias
(1978), Hary e Weed (1980), Lufburrow et all (1984), Miller e La Due (1989),
Samanez e Menezes (1999), Lachtermacher e Espenchitt (2001), Horta e Carvalho

(2002), Lima (2003) e Bressan, Guimaréaes e Bertucci (2003).
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Segundo Matarazzo (1995 apud BRUNI, 1998), o modelo de analise
discriminante utiliza um ferramental estatistico aplicado na analise de dados
contabeis objetivando identificar se uma empresa pertenceria a populacdo de
solventes ou a populacao de insolventes. Uma analise discriminante tém com fases:
a selecao de dois grupos dentro de uma populacdo, apresentados por variaveis
qualitativas, compreendendo empresas solventes e insolventes; a coleta dos dados
(indices) das empresas de cada grupo, visando construir uma funcdo matematica
que melhor discrimine os dois grupos; e posteriormente, comparar a variavel
dependente, expressa em pontos, a um padrdo determinado pelo modelo,

recebendo entéo a classificacdo de solvente ou insolvente.

Entretanto, conforme comentado anteriormente, os estudos apresentados
dedicaram maior atencdo aos grandes empreendimentos. Avaliando as variaveis
utilizadas nesses estudos, se verifica que as informacdes ou dados extraidos podem
ser aplicados com maior eficiéncia na analise de empresas de maior porte por
possuirem demonstrativos contabeis e financeiros mais confiaveis e com um numero

maior de informacdes.

A auséncia desses demonstrativos em micro e pequenas empresas prejudica
0 processo de analise dos tomadores de empréstimos pelas instituicées financeiras
e confirma a necessidade de realizacdo de estudos voltados para esse grupo de
empreendedores que véem gradativamente aumentando sua participacdo na

economia do pais.
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No entanto, considerando os estudos realizados voltados as micro e
pequenas empresas, dentre as variaveis apresentadas, foram selecionadas como
variaveis relevantes para serem aplicadas neste estudo: localizacdo da empresa e

setor de atividade.



3 AGENCIAS DE FOMENTO: ORIGEM E DESAFIOS

3.1. AGENCIAS DE FOMENTO

Segundo Eloy (1999, apud DESENBAHIA, 1999), a Agéncia de Fomento pode
ser definida como um organismo criado para auxiliar a promocao do
desenvolvimento de uma zona territorial determinada, contando para iSso com
instrumentos diversos e, principalmente, com um nivel apreciavel de autonomia de

gestao.

Conforme Desenbahia (1999), as primeiras agéncias teriam surgido na
Europa do pos-guerra, em virtude da busca por solucdes diferenciadas para regides
menos desenvolvidas nos anos de crise industrial, e, posteriormente, vém
assumindo o importante papel de promover a articulacao publico privada para apoio

na formulacéo de politicas publicas de desenvolvimento.

De acordo com Desenbahia (1999), na Europa as agéncias atuam tanto com
instrumentos financeiros e nao financeiros, ocupando-se da construcdo de nova

relacdo com o empresariado local através de:
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a) capacidade para orientar seletivamente as intervengdes conjuntas de
setores publico e privado;

b) conhecimento do sistema econdmico e social, como problemas, recursos,
potencialidade e demandas;

c) flexibilidade e autonomia, evitando a rigidez burocratica do servigco publico.

Os servicos nédo-financeiros sdo essencialmente de apoio de informacéo e
assessoria, incluindo predominantemente as seguintes atividades:
a) informacao sobre mercado;
b) tecnologia e inovacdes;
c) financiamentos disponiveis;
d) capacitacdo empresarial, em recursos humanos e utilizacdo de novas
técnicas e equipamentos;

e) consultoria e gestéao.

Desenbahia (1999) aborda que as agéncias tém como foco a introducdo de
inovacdes tecnoldgicas e organizacionais através da implementacdo de centros de
inovacdo empresarial ou incubadoras de empresas, e da identificacdo, selecédo e
promocdo de novos projetos empresariais, assim como, trabalham com fundos
estruturais, concentrando recursos para prioridades estrategicamente definidas,
estabelecendo parcerias financeiras, complementaridade de aplicacdo e

programacao plurianual.

Ainda segundo Desenbahia (1999), especificamente na Espanha, as agéncias

surgem em funcéo do processo de reestruturacdo produtiva que obrigou o governo
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central a concentrar suas atividades nas politicas macroecondmicas, deixando,
assim, de realizar atuacfes de politica regional. Majoritariamente financiadas com
fundos publicos, as agéncias espanholas apresentavam um desenho e ambito de
atuacdo externo a administracdo publica, como forma de dota-las de maior
autonomia e flexibilidade. Sua atuacdo priorizou 0 apoio a inovacdo e ao
desenvolvimento tecnoldgico, inclusive através de acdes horizontais, como 0 acesso
a capital de risco e prover a infra-estrutura requerida para dinamizar a geracao de

inovacoes.

3.2. AGENCIAS DE FOMENTO NO BRASIL

No Brasil, as Agéncias de Fomento tém sua origem na Resolucdo do
Conselho Monetario Nacional (CMN) n° 2574 de 17 de dezembro de 1998, e,
posteriormente, na Resolucdo n° 2828 de 30 de marco de 2001, em funcdo do
Programa de Reducéo do Setor Publico na Atividade Bancaria (PROES), instituido

pelo Governo Federal em 1996.

Segundo Ribeiro (2004), a partir desse Programa, que sofreu sucessivas
reedicbes, os estados brasileiros obtiveram as condi¢cGes ideais de financiamento
para saneamento das instituicbes que estavam em um processo crescente de
degradacdo econdmico-financeira, em virtude das restricbes impostas pelos
sucessivos planos econdmicos, pela reducdo das taxas de juros e pelo fim da

correcdo monetaria, dentre outros fatores.
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Conforme o Proes, existiam duas alternativas para os estados: a) continuar

possuindo um banco, desde que viesse a atuar em condicbes de mercado,

submetendo-se as regras competitivas e disputando espaco com a iniciativa privada;

e b) retirar-se efetivamente da atividade bancéaria, sendo permitida como Unica

concessao a criacdo de uma agéncia de fomento, 6rgdo com caracteristicas

especiais e atuacdo limitada que visa ndo apenas a tradicional intermediacao

financeira voltada para a concessao de créditos de médio e longo prazos.

Segundo a Resolucédo n° 2.828 do CMN, as Agéncias de Fomento tém como

objeto o financiamento de capital fixo e de giro, associado a projetos na Unidade da

Federac&do onde tenham sede, bem como as seguintes caracteristicas:

a)

b)

d)

sociedades por acOes de capital fechado;

subordinadas a supervisdo e fiscalizagdo do Banco Central do Brasil,
podendo funcionar segundo sua autorizacao;

realizar operacfes apenas com recursos proprios e de repasses
originarios de fundos constitucionais, recursos orgcamentarios, organismos
nacionais e internacionais de desenvolvimento;

permitida a prestacdo de garantias, a utilizacdo da alienacéo fiduciaria em
garantia e de cédulas de crédito industrial e comercial, assim como a
cobranca de encargos nos moldes adotados pelas instituicdes financeiras;

facultada a atuacdo como prestador de servicos de consultoria, agente
financeiro e administrador de fundos de desenvolvimento, desde que nao

haja a assuncao de riscos.
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Considerando que o foco do trabalho é a gestao do risco de crédito, dentre as
caracteristicas apresentadas, sera abordada apenas o exercicio da funcao crediticia

pela Agéncia de Fomento.

Em relacdo ao risco de crédito em uma agéncia de fomento, dois aspectos
devem ser relevados: o nivel de risco da agéncia ndo deve comprometer o papel de
fomentar e desenvolver econdmico e socialmente o estado e, esse mesmo nivel de

risco, deve permitir a auto-sustentabilidade do negdcio. (LIMA, 2003)

Ainda segundo Lima (2003), na atuacao dos bancos privados, comerciais ou
de investimentos, a visdo do nivel de risco esta associado ao retorno esperado, ou
seja, ao ganho potencial a ser gerado. Dessa forma, as organizacdes estabelecem
zonas de seguranca para assuncao de riscos e que fora delas, as consequéncias
potenciais de perdas ndo compensam a satisfacdo potencial dos ganhos. A agéncia
de fomento, ao contrario, ndo tem como alvo prioritario o crescimento lucrativo, mas
sim estimular a correcéo ou reducao das assimetrias existentes no desenvolvimento
econdmico, gerando maior distribuicdo de renda e emprego, assim como maior
equilibrio social. Portanto, os niveis de risco assumidos e a gestdao de risco
implantada devera ser em funcdo de maximizar o fomento e desenvolvimento da

regiao.

3.3. ADESENBAHIA
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Conforme Falcon (2003), o Banco de Desenvolvimento do Estado da Bahia
(DESENBANCO), criado em 1966 a partir da extincdo do FUNDAGRO, constituia-se
um agente oficial de crédito que tinha por objetivo apoiar o desenvolvimento do
Estado da Bahia e focava sua atuacdo em financiamentos de empresas de grande
porte, principalmente na implantacdo do Centro Industrial de Aratu (CIA) na década
de 1960, do Pdlo Petroquimico de Camacari na década de 1970, do Polo Hoteleiro
em Porto Seguro, assim como de financiamentos agricolas na regidao do Médio Sao

Francisco e Oeste Baiano.

Com a criacdo do Proes e a decisdo do Governo do Estado da Bahia em
aderir ao programa, inicia-se a reestruturacdo financeira do Estado através da
privatizacdo do Banco do Estado da Bahia (BANEB) e do processo de transformacao

do Desenbanco em Agéncia Fomento.

Ainda segundo Falcén (2003), a Desenbahia surge em 2001, sucedendo o
Desenbanco, incorporando novas atribuicées e com a orientacéo estratégica focada
em micro, pequenas e médias empresa, visando contribuir, primordialmente, para: a)
integracdo espacial; b) densificacdo da matriz econbmica; e, c) inclusdo socio-

econdmica.

Tendo como fonte de recursos, 0s recursos proprios, fundos estaduais e
Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES), a Desenbahia
presta apoio financeiro as empresas pautada pelos critérios da seletividade,
garantia, liquidez e diversificacdo do risco, em consonéancia com as regras que

regem o Sistema Financeiro Nacional, compreendendo as seguintes modalidades:
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a) financiamentos de longo prazo;

b) empréstimos a atividades econdmicas, inclusive capital de giro e 0s
destinados ao incremento da producéo rural;

c) financiamentos a exportacdo de bens e servicos; e

d) operacdes diretas e indiretas de microcrédito.

Considerados os investimentos a realizar a partir da data da entrada da
solicitacdo de financiamento ou crédito, preferencialmente, conforme Desenbahia
(2003), sao apoiados os seguintes investimentos:

a) implantacdo, expansdo, modernizacdo, relocalizacdo de atividades

produtivas e de infra-estrutura;

b) capacitacdo tecnoldgica e atividades de pesquisa e desenvolvimento
(P&D);

c) capital de giro: quando associado ao investimento fixo; para exportacao de
produtos e servicos; quando vinculado a programas de repasses de
instituicdes de desenvolvimento; quando vinculado a programa/linha para
geracdo de emprego e renda; e quando vinculado a integrantes de APL’s.

d) treinamento de pessoal e formacéo e qualificacdo profissional;

e) gastos com controle ambiental e racionalizacdo do consumo de energia.

De acordo com Desenbahia (2003), a concessao do apoio financeiro esta
condicionada as analises de aderéncia, de risco de crédito, de risco do projeto, de
risco do cliente, técnica, econdémica, financeira, de mercado e juridica, amparadas,
no que couber, nos atributos chamados C’'s do Crédito (Carater, Condic0es,

Capacidade, Capital, Colateral e Conglomerado), de acordo com a complexidade
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exigida em cada caso. As analises mencionadas devem considerar 0s seguintes

requisitos, quando pertinentes:

a)

b)

f)
9)
h)

)
k)

aderéncia aos objetivos de promocdo do desenvolvimento econémico e
social do estado;

existéncia de mercado para os bens e/ou servigos a serem produzidos;
exequibilidade técnica do processo de producédo e disponibilidade dos
fatores necessarios;

rentabilidade operacional do empreendimento;

viabilidade do esquema financeiro e de disponibilidade dos demais
recursos necessarios;

capacidade de pagamento;

garantias suficientes;

capacidade empresarial e de gestao dos socios e/ou administradores;
situacdo cadastral e crediticia satisfatorias, considerada a experiéncia
atual e passada, ndo apenas na Desenbahia como nas suas pracas de
atuacao;

classificacdo adequada de risco; e

adequacao aos critérios de Gestdo Ambiental, adotados pelo Estado da

Bahia.

3.4. CREDIFACIL
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Lancado em janeiro de 2003, o Programa Credifacil foi fruto de uma acéo
conjunta da Desenbahia com as Secretarias da Fazenda, do Trabalho e Ac&o Social,
da Industria, Comércio e Mineracdo e com o0 Sebrae para oferecer capital de giro e
de investimento fixo para micro e pequenas empresas. Os recursos disponibilizados
nesta linha de crédito destinam-se aos 60 mil empreendimentos contribuintes do

Simbahia, com faturamento de até R$ 1,2 milhao.

O Credifacil busca oferecer alternativas de crédito rapido e a custo baixo a
micro e pequenos empresarios baianos, apoiando seu crescimento e fortalecimento,

visando a geracdo de empregos e a melhoria do nivel de renda da populacao.

No ano de 2004, foram aprovadas 97 operacdes de crédito, no valor de R$
3,82 milhdes, o que correspondeu a um aumento de 28,6% no valor total das
operacdes em relacdo ao periodo anterior e a um valor médio de R$ 39,38 mil por

operacao.

Como critérios/requisitos para os empresarios se habilitarem ao programa
estdo: ser microempresa (receita bruta ajustada anual até R$ 240 mil) ou pequena
empresa (receita bruta ajustada anual entre R$ 240 mil e 1,2 milh&o); ser
contribuinte integrante do programa Credifacil, da Secretaria da Fazenda (SEFAZ);
ter no minimo dois anos de estabelecida e em operacéo; e, ndo possuir restricoes

cadastrais (Serasa, SPC etc.) e tributarias (governos federal, estadual e municipal).



75

O Credifacil possui, ainda, como caracteristicas: limite de financiamento até
15% da Receita Bruta Ajustada, declarada na DME do ano anterior; prazo: até 12

meses, incluindo caréncia de até trés meses; e taxa de juros: 1,8% ao més.

No processo de concessao de financiamento do programa Credifacil sdo
solicitados como documentos exigidos da empresa: solicitagdo de financiamento
devidamente preenchida; atos constitutivos; declaracdo de microempresa; cartdo
CNPJ atualizado; inscricdo estadual ou municipal; ultima guia de recolhimento do
FGTS; cépia da declaracdo do imposto de renda pessoa juridica; e, certificado de

participacdo em treinamento promovido pela Setras, Sicm ou Sebrae.

Na analise técnica do pedido de financiamento, sdo observados os seguintes
aspectos: informacdes restritivas e dividas a vencer; valor da receita bruta ajustada e
limite de crédito; histérico da empresa, contrato social e suas alteracdes; cadastro da
empresa e dos socios; fluxo financeiro e capacidade de pagamento elaborados pela

geréncia responsavel pela analise e deliberacéo.

3.5. GESTAO DE RISCO DE CREDITO NA DESENBAHIA

A gestéo do risco de crédito realizada pela Desenbahia tém como objetivos:
monitorar o risco global da carteira de empréstimos e a classificacdo de risco das
operacdes de crédito concedidas, em consonancia com os critérios da Resolucao

CMN 2.682/99 e alteracdes.
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Segundo Desenbahia (2003), o risco global da carteira de empréstimos é
monitorado, controlado, e acompanhado através do calculo da taxa de inadimpléncia
e do indice de provisao, além da segregacao da carteira por porte, grupo econdémico,
setor de atividade e rating. Também, é efetuado o acompanhamento da performance
da carteira de crédito através da relacéo risco x retorno por setor de atividade e por
porte, bem como a otimizacdo da composicdo da carteira utilizando fronteira
eficiente de Markowitz, admitindo-se risco maximo de 10% por setor de atividade,
nao incluindo nesse limite as operagdes vinculadas a programas e operagdes com

municipios.

Os resultados obtidos na analise de risco da carteira subsidiam a tomada de
decisdo no sentido de transferir ou direcionar recursos para 0S projetos que
apresentarem a melhor relacdo entre aderéncia e rentabilidade, com o objetivo de

otimizar a carteira.

De acordo com Desenbahia (2003), no ato da concesséo, as solicitacdoes de
apoio financeiro sdo submetidas a classificacao de risco, de acordo com os critérios
a sequir:
a) operacdes ou saldo devedor até R$50.000,00 (cinqienta mil reais) — sdo
classificadas pelos critérios do artigo 5° da Resolucdo CMN 2682/99;

b) operacbes ou saldo devedor de valor entre R$50.000,01(cinqiienta mil
reais e um centavo) e R$200.000,00 (duzentos mil reais) e operacbes
destinadas exclusivamente a capital de giro, sdo classificadas pelos

critérios do modelo matricial de “Risco de Crédito”.
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c) operacdes ou saldo devedor de valor acima de R$200.000,00 (duzentos

mil reais) — sao classificadas com base nos critérios definidos nos modelos

“Risco de Crédito” e de “Risco de Projeto”.

Segundo Desenbahia (2002), o modelo matricial adotado pela Desenbahia

utiliza como atributos os C’s do crédito, sendo que para cada atributo é considerado

um conjunto de indicadores que o caracteriza. A seguir estdo descritos o0s

indicadores relacionados a cada atributo:

a) carater — relacionado ao comportamento, idoneidade e reputacdo do

cliente:

identificacdo — verifica se o cliente fornece informacdes corretas,

precisas e com prontidao, validadas com documentos e comprovantes;

restricbes — verifica o historico do cliente no Serasa, Sci, etc,
considerando como restricao relevante aquela com valor maior do que

1% da receita do cliente;

experiéncia em operacfes com a Agéncia — verifica a experiéncia
prévia do Agéncia com o cliente com relacdo ao pagamento pontual de

suas obrigacoes;

experiéncia com a Agéncia em relacdo ao cumprimento das
exigéncias técnicas — considera a experiéncia prévia com relacdo ao
cumprimento do cliente das exigéncias técnicas, feitas para liberacao
das parcelas de financiamento quanto ao cumprimento do cronograma

fisico e financeiro do projeto, feitas pela Agéncia;
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pontualidade e atuacdo na prag¢a no curto prazo e no longo prazo —
verifica a reputacdo do cliente na praca através de contato realizado

com fornecedores e bancos;

capacidade — relacionada a capacidade de producdo e comercializacao,

ao grau de tecnologia e as instalacbes da empresa, assim como da

capacidade de controlar e administrar:

estratégia empresarial — verifica se o cliente tem uma estratégia de

longo prazo clara para o investimento pleiteado;

capacidade de adaptacédo da estratégia — verifica se o0 cliente possui
alternativas para seu investimento, caso a estratégia inicial nao

funcione;

capacidade técnica dos dirigentes — verifica se os dirigentes da
empresa tem capacitacao/experiéncia técnica ou de negocios para

implantar e administrar o investimento pleiteado;

modelo de gestdo — verifica se a empresa possui modelo de gestao

adequado e profissional;

gestao financeira — verifica se o cliente possui boa capacitacao para

administrar financeiramente seu negocio;

capacitacdo tecnologica da empresa — verifica a qualidade e

capacitacao tecnoldgica do cliente;

capacidade de aportar recursos proprios — verifica se o cliente ou seus
acionistas/controladores possuem condi¢des de investir mais recursos

no empreendimento, caso necessario;
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capital - relacionada a estrutura de capital, endividamento, liquidez,

lucratividade e outros indices financeiros obtidos por meio dos

demonstrativos financeiros do cliente:

endividamento — calcula o nivel de endividamento total do cliente e
compara com a média do setor, assim como considera as dividas da

central de risco;

endividamento bancario — calcula o nivel de endividamento bancario e

compara com a meédia do setor;

evolucdo de faturamento — verifica se o faturamento do cliente
cresceu, esta estavel, ou decresceu em relacdo ao mesmo periodo do

ano anterior;

ciclo financeiro — calcula através da férmula: ciclo = prazo médio de
recebimento de clientes + prazo médio de estoques — prazo médio de

pagamento a fornecedores ;

liquidez — relacdo entre o ativo circulante e o passivo circulante,

comparada com a média do setor;

conglomerado - relacionada a situacdo de outras empresas/entidades de

um mesmo grupo econdmico e a influéncia positiva ou negativa a

empresa em estudo:

influéncia do grupo no desempenho da empresa — verifica se o cliente
faz parte de um conglomerado de empresas ou grupo de entidades

gue possam impactar em suas operagoes;
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- geracdo interna de recursos do grupo — verifica se o conglomerado
gue o cliente faz parte possui geracao interna de recursos positiva ou

negativa,

e) condicles - relacionada a capacidade dos administradores de se adaptar
a situacdes conjunturais, ter agilidade e flexibilidade de adaptar-se e
criacdo de mecanismos de defesa:

— posicionamento em relagéo a concorréncia — verifica como o cliente se
posiciona em relagdo a concorréncia, considerando sua participacao
no mercado em que opera e as vantagens competitivas que seu

produto ou servigo oferece;

— poder de negociacdo em relacdo aos fornecedores — verifica o poder

de negociagao do cliente com seus fornecedores;

— capacidade de adaptacdo ao ambiente econdmico — verifica o poder
de adaptacdo do cliente a mudancas bruscas no ambiente

macroecondmico;

— influéncia das barreiras de entrada ao mercado — verifica se existem
barreiras significantes de entrada nesse mercado em que o cliente
deseja investir, assim como se o cliente ja faz parte desse mercado ou

precisa superar essas barreiras para se tornar competitivo;
— sujeicdo e protecdo a contingéncias — verifica se o0 cliente esta sujeito
a qualquer tipo de contingéncia, assim como se esta protegido contra

tal contingéncia,

f) colateral - relacionada a capacidade da empresa ou dos acionistas de

oferecer garantias exigidas pela linha de crédito:
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— natureza da garantia predominante — verifica a natureza da garantia

predominante que o cliente esta oferecendo;

— liquidez da garantia — verifica a liquidez de tais garantias;

Conforme Desenbahia (2003), para fins de classificacdo de risco das

operacdes de crédito, sdo adotadas as seguintes tipologias:

a)

b)

risco de crédito - resultante do preenchimento de um modelo matricial que
envolve atributos associados aos C's do crédito em diferentes cenarios,
buscando-se captar como as caracteristicas da empresa se comportam
em diferentes conjunturas. O fator final encontrado esta associado a
escala de rating em consonancia com a Resolugdo CMN 2.682/99 e suas

alteracoes;

risco do projeto - analisado de forma quantitativa, sendo mensurado em
funcdo de simulagbes dos fluxos de caixa projetados pelo prazo do
financiamento, através da escolha aleatéria pelo Modelo de Monte Carlo,
dos valores assumidos pelas variaveis, associada a cenarios
macroecondmicos. Através de simulacao € identificada a probabilidade de
ocorréncia de valores negativos para o Valor Presente Liquido (VPL) que
esta associada ao risco de inadimpléncia do projeto e esta vinculado a
escala de rating em consonancia com a Resolugdo 2.682/99 e suas

alteracoes;

rating de andlise - quando da reclassificagéo realizada de acordo com o

gue determina a Resolugcdo CMN 2.682/99 e alteragOes, corresponde ao
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rating obtido pela aplicacdo da matriz de crédito. No momento da

concessao do financiamento o Rating de analise corresponde:

- ao mais conservador entre o rating obtido pelo modelo de Risco do
Projeto e o rating obtido pelo modelo de Risco de Crédito, para

operacdes acima de R$200.000,00 (duzentos mil reais);

- ao proéprio rating obtido pelo modelo de Risco de Crédito, para as
operagles entre R$50.000,00 (cinquenta mil reais) e R$200.000,00
(duzentos mil reais) e operacfes destinadas exclusivamente a capital

de giro;

Rating de atraso - definido de acordo com o nimero de dias de atraso do

mutuario, obedecendo aos critérios da resolucdo CMN 2.682/99 e

alteracdes posteriores;

Rating Final (Risco do cliente) - corresponde ao mais conservador entre o

rating de atraso e o rating de analise, exceto nas seguintes situagoes:

- para operacdes inferiores a R$ 50.000,00 (cinqlienta mil reais) o rating
final sera “A” ou o0 que determinar o rating de atraso, de acordo com o

gue define o artigo 4° da Resolucdo CMN 2.682/99;

- para a parcela de principal das operacfes realizadas ao amparo do
Programa Especial de Saneamento de Ativos — Lei Federal n°

9.138/95, o Risco do Cliente sera “AA™;

- para as operacdes realizadas com a cobertura de Fundos de Garantia
ou Aval, o Risco do Cliente sera “AA”, exclusivamente para a parcela

coberta com as citadas garantias.



4 METODOLOGIA

4.1. O UNIVERSO E AMOSTRA DA PESQUISA

O universo da pesquisa constituiu-se de micros e pequenas empresas do
Estado da Bahia atendidas pela Desenbahia, no ambito do programa Credifacil, as
quais tiveram seus pedidos de crédito aprovados e que receberam recursos
financeiros solicitados, no periodo compreendido entre abril de 2003 e outubro de

2004 e encontravam-se ativas em 30 de novembro de 2004.

Para definicdo da amostra, foram selecionadas todas as empresas de mesmo
porte (micro e pequenas) que atendiam os requisitos mencionados anteriormente e
que tinham disponiveis as informagcdes necessarias para 0 presente estudo.
Algumas empresas foram excluidas da base original por falta ou inconsisténcia de
informacgdes, assim como empresas com atrasos abaixo de 15 dias. Apds esses
procedimentos iniciais, a base para o presente estudo ficou constituida por 63

empresas, sendo 46 adimplentes e 17 inadimplentes.
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A escolha das operacfes de concessao de crédito ativas em novembro de
2004 se deve ao fato do levantamento dos dados ter sido efetuado a época, com
acesso a um maior numero de informacbes e documentos, assim como a
possibilidade de verificar a qualidade da carteira do programa ativa na data-base
corte. Vale ressaltar que, para efeito de contagem de dias de atraso, a situacao das
empresas foi levantada em 30 de novembro de 2004. Um outro aspecto a ser
considerado é que os dados levantados se referem ao periodo de implantacdo do
programa, podendo possivelmente, transcorrido pouco mais de um ano, terem sido
incorporadas novas informacdes ou documentos ao processo de analise pela

Geréncia competente.

Os dados foram extraidos diretamente dos documentos originais constantes
das pastas dos processos ou através do Sistema de Cadastro (SCD), Sistema de
Informacdes Gerenciais (SIG), Sistema de Recuperacéo de Crédito (SRC), Sistema
de Acompanhamento de Processo (SAP) e Sistema de Controle de Operacbes

(SCO).

4.2. A ESTRATEGIA DA PESQUISA

O método para fazer inferéncias estatisticas a ser utilizado neste estudo
admitird uma hipdtese para um parametro populacional, e com base na informacgdes

da amostra sera realizado um teste estatistico, para aceitar ou rejeitar a hipotese.
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Conforme Martins (2001), quando a decisao para aceitar ou rejeitar a hipotese
sera tomada conforme elementos de uma amostra, fica claro que a decisdo estara
Sujeita a erros, ou seja, ndo é possivel tomar decisbes que sejam definitivamente
corretas. Entretanto, podera ser dimensionada a probabilidade ou risco de aceitar ou

rejeitar uma hipotese estatistica.

Segundo Martins (2001), o teste de hipotese considerado como uma regra de
decisdo para aceitar, ou rejeitar, uma hipotese estatistica com base em elementos
amostrais, pode ser classificado em dois tipos: a) Hp, denominada hipotese nula ou
hipotese estatistica a ser testada, que expressa uma igualdade; b) H;, denominada

hipotese alternativa, que é dada por uma desigualdade.

Em relacdo aos tipos de erros, de acordo com Martins (2001), existem dois
possiveis tipos de erros quando se realiza um teste estatistico para aceitar ou
rejeitar Hp, sendo que se pode rejeitar a hipétese Hp, quando ela é verdadeira, ou

aceitar Ho, quando ela é falsa.

Ainda segundo o autor, o erro de rejeitar Hp, sendo Hy verdadeira, €
denominado Erro Tipo 1, e a probabilidade de se cometer o Erro Tipo 1 € designada
por a.. Por outro lado, o erro de se aceitar H;, sendo H; falsa, € denominado Erro

Tipo 2, e a probabilidade de se cometer o Erro Tipo 2 € designada por .

Dentre as inferéncias estatisticas existentes, serdo aplicados neste estudo
testes ndo paramétricos, também denominados testes livres de distribuicdo, em

virtude, segundo Martins (2001), destes testes sdo recomendados para verificacdo
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se as variaveis sao independentes ou relacionadas em pequenas amostras. Sao os
seguintes testes a serem utilzados:
a) Teste Qui-Quadrado;

b) Teste de Mann-Whitney.

Segundo Martins (2001), os testes de significancia que consideram apenas 0
erro o, utiizam resumidamente como procedimentos para a sua realizacdo 0s
seguintes passos:

(1) enunciar a hipéteses Hp e Hy;

(2) fixar o limite do erro e identificar a variavel do teste;

(3) com o auxilio de tabelas estatisticas, considerando o e a variavel do teste,

determinar a RC (regido critica) e a RA (regido de aceitacao) para Ho;

(4) com os elementos amostrais, calcular o valor da variavel do teste;

(5) concluir pela aceitacdo ou rejeicdo de Hp, comparando o valor obtido no

passo (4) com RA e RC.

Neste estudo sera utilizado o aplicativo SPSS 13.0, versao Windows, para a

analise dos dados, realizacéo dos testes de significancia, assim como para geracao

das figuras, contendo os resultados, que seréo apresentados.

4.2.1. Teste Qui-Quadrado
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Conforme Martins (2001), uma importante aplicacdo do teste Qui-Quadrado
ocorre quando se deseja estudar a associacdo, ou dependéncia, entre duas
variaveis, principalmente quando as duas variaveis sao qualitativas. De acordo com
a estrutura apresentada anteriormente, o procedimento para a realizacédo dos testes

pode ser resumido nos seguintes passos:

(1) Ho: as variaveis séo independentes ou as variaveis nao estao associadas;
Hi: as variaveis sdo dependentes ou as variaveis estao associadas;

(2) Fixar a. Escolher a variavel Qui-Quadrado com ¢ = (L-1) (C-1), onde L =
namero de linhas da tabela de contingéncia e C = nimero de colunas;

(3) Com auxilio da tabela Qui-Quadrado, determinam-se RA e RC;

(4) Calculo do valor da variavel:

¢, (Fo, — Fe, f , ,
Z onde cada Fej € determinado por:

L
cal
i=l j=1 Fe;

Fej= (soma da linha i)(soma da linha j)
(total das observacdes)

(5) Concluséo:
Se y2, <yxZ,, ndo se pode rejeitar Ho, isto €, ndo se pode dizer que as

variaveis sejam dependentes

Se y2, > xi, rejeita-se Ho, concluindo, com risco o, que as variaveis séo

dependentes ou estdo associadas.

4.2.2. Teste de Mann-Whitney
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Conforme Martins (2001), o teste de Mann-Whitney é utilizado para verificar
se duas amostras independentes foram retiradas de popula¢cées com meédias iguais,
tratando-se de uma alternativa ao teste paramétrico para igualdade de médias, pois
nao exige nenhuma hipotese sobre distribuicbes populacionais e suas variancias.
Mantendo a estrutura apresentada anteriormente, o procedimento para a realizacao

dos testes pode ser resumido nos seguintes passos:

(1) Ho: ndo ha diferenca entre os grupos;

Hi: h& diferenca;
(2) Fixar a. Escolher a variavel N(0,1). Para n;, n, < 10 ha tabela propria;
(3) Com auxilio da tabela N(0,1), determinam-se RA e RC;

(4) Calculo do valor da variavel:

n.n,(n, +n, +1)
12

Z.. _u=pV) onde: w(U) = % e c(U):\/

(5) Concluséo:

Se -7, ,<Z7,<Z,, nao se pode rejeitar Ho
2

N R

Se Z

cal

>Z, ou Z, <-Z,, rejeita-se Hy, concluindo-se com risco o, que
2 2

h& diferenca entre os grupos.

4.3. VARIAVEIS
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A partir das informacfes obtidas através da coleta de dados, conforme

Apéndice A, foram utilizadas neste trabalho as variaveis apresentadas na Figura 3.

As variaveis Situacdo, FormaCapital, Localizacdo, Setor de Atividade,
FormaJuridica, Quantidade de so6cios e Participacdo Sociol foram obtidas

diretamente das informacdes e documentos das empresas analisadas.

As demais variaveis utilizadas, consideradas secundarias, foram obtidas a
partir de indices que objetivam reduzir os efeitos de valores absolutos das variaveis
primarias:

a) Faturamento anual da empresa;

b) Capital social da empresa;

c) Valor concedido do financiamento;

d) Valor das despesas pagas de imposto de renda registradas na declaracao

da empresa;

e) Valor dividas a vencer da empresa,;

f) Valor dividas a vencer do s6cio majoritario da empresa;

g) Saldo a pagar de imposto de renda registrado na declaracdo da empresa.

Através da realizacdo de testes que verifiguem a existéncia ou ndo de
relacionamento de cada variavel a variavel situacdo, se buscara identificar quais
variaveis sao significativas para o processo de decisédo pela concessao do crédito a

micro e pequenas empresas.
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Variavel

Descricéo

Consideragdes

Situacdo

status de adimpléncia

0 — adimplente
1 — inadimplente

FormaCapital

forma de capital da empresa

0 — capital aberto
1 — capital fechado

Localizagdo localizacdo da empresa 0 — capital
1 —interior
Setor de setor de atividade da empresa 0 — inddstria
Atividade 1 — comércio
2 — servicos

FormalJuridica

forma de constituigcdo juridica da empresa

0 — firma individual
1 - sociedade de cotas
limitada

Quantidade de
sécios

guantidade de sdcios proprietarios da empresa

Participacéo

representa o percentual da participacdo do sécio majoritario

Sociol

VariavelA relacd@o entre o faturamento anual da empresa e o capital
social da empresa

VariavelB relacé@o entre o valor concedido do financiamento e o
faturamento anual da empresa

VariavelC relacd@o entre o valor concedido do financiamento e o capital
social da empresa

VariavelD relac@o entre as despesas pagas de imposto de renda
registradas na declaracdo da empresa e o faturamento anual
da empresa

VariavelE relacé@o entre as despesas pagas de imposto de renda
registradas na declaracdo da empresa e a capital da
empresa

VariavelF relacdo entre as dividas a vencer da empresa mais o saldo a
pagar de imposto de renda registrado na declarag¢éo da
empresa e o faturamento anual da empresa

VariavelG relacdo entre as dividas a vencer da empresa mais o saldo a
pagar de imposto de renda registrado na declaragcéo da
empresa e o capital da empresa

VariavelH relagcdo entre as dividas a vencer dos so6cio majoritario e as
dividas a vencer da empresa

Variavell relacdo entre as dividas a vencer dos s6cio majoritario e a
participacéo do sdcio majoritario no capital da empresa

VariavelJ relacdo entre as dividas a vencer dos socio majoritario e o
capital da empresa

VariavelK relacdo entre as dividas a vencer da empresa e o
faturamento anual da empresa

VariavelL relagdo entre as dividas a vencer da empresa e o capital

social da empresa

Figura 3 — Variaveis utilizadas




5 ANALISE DOS DADOS

5.1. ESTATISTICAS DESCRITIVAS

De acordo com a analise preliminar dos resultados obtidos com a pesquisa,

as médias e os desvios padrdes estdo indicados na Figura 4.

Conforme demonstrado, as variaveis ndo apresentam desvio-padrao
expressivos, com excecdo das variaveis VariavelA (relacdo entre o faturamento
anual da empresa e o capital da empresa), VariavelE (relacdo entre as despesas
pagas de imposto de renda registradas na declaracdo da empresa e a capital da
empresa), VariavelG (relacdo entre as dividas a vencer da empresa mais o saldo a
pagar de imposto de renda registrado na declaracdo da empresa e o capital da
empresa) e VariavelL (relacdo entre as dividas a vencer e o capital social da
empresa) que apresentaram os valores 16004,25504, 27,1211455, 10,2641718 e

8,5491016, respectivamente.
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Descriptive Statistics

N Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
Forma de Capital 63 0 1 97 177
Localizagédo 63 0 1 A4 ,501
Forma Juridica 63 0 1 84 ,368
Setor de Atividade 63 0 2 ,94 ,353
Qtde sécios 63 1 3 1,87 ,458
Participagéo sdcio 1 63 40 1,00 ,8037 ,21218
Situagéo do
Financiamento 63 0 1 3 447
Faturamento/Capital 63 ,8450 | 127049,0 | 2036,025 | 16004,22504
ValorFinancConcedido/
Faturamento 63 ,0040 ,9950 , 119956 ,1255937
ValorFinancConcedido/ 63 1800 | 23,0000 | 1,786165 |  3,5218007
Capital
Despesas|R/Faturamento 63 0000 | 39697 | 838133 5728637
DespesasIR/Capital 63 ,0000 | 153,7177 |16,408852 27,1211455
DividasVencer
Empresa+SaldoPagar 63 ,0300 1,3759 ,242703 ,2730464
IR/Faturamento
DividasVencer
Empresa+SaldoPagar 63 ,0576 79,2143 | 3,939933 10,2641718
IR/Capital
DividasVencerSociol/
DiviidasVencerEmpresa 63 ,0000 ,6159 ,048433 ,1098886
DividasVencerSociol/
CapitalxParticipSociol 63 ,0000 6,5906 ,650549 1,1855933
DividasVencerSociol/
Capital 63 ,0000 6,5840 ,483284 ,9906214
DividasVencerEmpresa/
Faturamento 63 ,0000 1,3219 ,193310 ,2756345
DividasVencerEmpresa/ 63 0000 | 66,3607 | 2,860784 | 85491016
Capital
Valid N (listwise) 63

Figura 4 — Dados estatisticos descritivos das variaveis

Em relagdo aos valores minimos e maximos das variaveis, observa-se
maiores amplitudes totais os valores apresentados pela VariavelA (relacdo entre o
faturamento anual da empresa e o capital da empresa), VariavelC (relacdo entre o
valor concedido do financiamento e o capital social da empresa), VariavelE (relacéo
entre as despesas pagas de imposto de renda registradas na declaracdo da
empresa e a capital da empresa), VariavelG (relacdo entre as dividas a vencer da
empresa mais o0 saldo a pagar de imposto de renda registrado na declaracdo da
empresa e o capital da empresa) e VariavelL (relacdo entre as dividas a vencer e o

capital social da empresa). Esses resultados demonstram que, mesmo pertencentes
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a mesma linha de financiamento, o grupo de micro e pequenas empresas analisado
apresenta dados heterogéneos, fruto da ampla faixa de empresas atendidas pelo

programa Credifacil.

5.2. ANALISE COMPARATIVAS DAS VARIAVEIS

De acordo como o abordado no item 4.2, dentre as inferéncias estatisticas
existentes, foram aplicados neste estudo testes ndo paramétricos, em virtude destes
serem recomendados para analise do relacionamento de variaveis em pequenas
amostras, sendo considerados como resultados significativos aqueles com nivel de
95% de confianca, ou seja, indice de significancia igual ou inferior a 0,05. A
aplicacdo do teste Qui-Quadrado foi utilizada para o estudo da associacdo entre
variaveis qualitativas, sendo os resultados obtidos apresentados nos itens 5.2.1 a
5.2.5. O teste de Mann-Whitney foi utilizado para a analise da associacdo entre
variaveis quantitativas, sendo os resultados obtidos apresentados nos itens 5.2.6 a

5.2.19.

5.2.1. Situacao do financiamento com a variavel forma de capital

A Figura 6 apresenta a andlise das variaveis situacdo do financiamento e

forma de capital (aberto ou fechado), sendo que os resultados indicaram um nivel de
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significancia igual a 0,382. Dessa forma, ndo foi possivel comprovar a existéncia de

associacao significativa entre as variaveis.

Crosstab
Count
Situacdo do Financiamento
Adimplente [ Inadimplente Total
Formade  Aberto 0 2 2
Capital Fechado 17 44 61
Total 17 46 63

Figura 5 — Classificagdo da Variavel Forma de Capital por Situag¢éo do Financiamento

Chi-Square Tests

Asymp. Sig. | Exact Sig. | Exact Sig.
Value df (2-sided) (2-sided) (1-sided)
Pearson Chi-Square ,763P 1 ,382
Continuity Correctior? ,004 1 ,949
Likelihood Ratio 1,282 1 ,258
Fisher's Exact Test 1,000 ,530
sl B Y B
N of Valid Cases 63

a. Computed only for a 2x2 table

b. 2 cells (50,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is
,54.

Figura 6 — Andlise da Variavel Forma de Capital através do teste Qui-quadrado

5.2.2. Analise comparativa da situacéo do financiamento com a localiza¢éo

do municipio onde se encontra o empreendimento

A Figura 8 apresenta a andlise das variaveis situacdo do financiamento e a
localizag&o da empresa (capital ou interior), sendo que os resultados demonstraram
um nivel de significancia igual a 0,374, ndo sendo assim possivel comprovar a

existéncia de associacao significativa entre as variaveis.



Localizacdo * Situagdo do Financiamento Crosstabulation

Count
Situacdo do Financiamento
Adimplente | Inadimplente Total
Localizagdo Capital 11 24 35
Interior 6 22 28
Total 17 46 63

Figura 7 — Classificacdo da Variavel Localizagao por Situagéo do Financiamento

Chi-Square Tests

Asymp. Sig. | Exact Sig. | Exact Sig.
Value df (2-sided) (2-sided) (1-sided)
Pearson Chi-Square ,790P 1 ,374
Continuity Correctior? ,364 1 547
Likelihood Ratio ,800 1 371
Fisher's Exact Test ,408 ,275
Linear-by-Linear
Associat)i/on 177 1 378
N of Valid Cases 63

a. Computed only for a 2x2 table

b. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is

7,56.

Figura 8 — Analise da Variavel Localizacdo através do teste Qui-quadrado

5.2.3. Analise comparativa da situacao do financiamento com o setor de

atividade da empresa
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A Figura 10 apresenta a analise das variaveis situacao do financiamento e o

setor de atividade da empresa, sendo que os resultados indicaram um nivel de

significancia igual a 0,299. Devido ao resultado n&o ter sido inferior a 0,05, nivel de

significancia esperado, ndo foi possivel comprovar a existéncia de associacéo

significativa entre as variaveis.
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Setor de Atividade * Situagdo do Financiamento Crosstabulation

Count
Situacéo do Financiamento
Adimplente | Inadimplente Total
Setor de  Industria 3 3 6
Atividade  Comércio 14 41 55
Outros Servigos 0 2 2
Total 17 46 63

Figura 9 — Classificacdo da Variavel Setor de Atividade por Situacdo do Financiamento

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 2,4182 ,299
Likelihood Ratio 2,753 ,252
N of Valid Cases 63

a. 4 cells (66,7%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is ,54.

Figura 10 — Andlise da Variavel Setor de Atividade através do teste Qui-quadrado

5.2.4. Analise comparativa da situagcao do financiamento com a forma

juridica da empresa

A Figura 12 apresenta a andlise das variaveis situagdo do financiamento e o

setor de atividade da empresa, sendo que os resultados demonstraram um nivel de

significancia igual a 0,074. Dessa forma, ndo foi possivel comprovar a existéncia de

associacgao significativa entre as variaveis.
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Forma Juridica * Situagao do Financiamento Crosstabulation

Count
Situacdo do Financiamento
Adimplente | Inadimplente Total
Forma Juridica  Firma Individual 5 5 10
Soc Cotas Limitada 12 41 53
Total 17 46 63

Figura 11 — Classificacdo da Variavel Forma Juridica por Situacdo do Financiamento

Chi-Square Tests

Asymp. Sig. | Exact Sig. | Exact Sig.
Value df (2-sided) (2-sided) (1-sided)
Pearson Chi-Square 3,196° 1 ,074
Continuity Correctior? 1,958 1 ,162
Likelihood Ratio 2,907 1 ,088
Fisher's Exact Test 117 ,085
Aesociaton | 345 ) 076
N of Valid Cases 63

a. Computed only for a 2x2 table

b. 1 cells (25,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is
2,70.

Figura 12 — Andlise da Variavel Forma Juridica através do teste Qui-quadrado

5.2.5. Analise comparativa da situagdo do financiamento com a quantidade

de socios da empresa

A Figura 14 apresenta a analise das variaveis situacao do financiamento e o
setor de atividade da empresa, sendo que os resultados indicaram um nivel de
significancia igual a 0,205, ndo sendo dessa forma possivel comprovar a existéncia

de associacao significativa entre as variaveis.



Qtde socios * Situagdo do Financiamento Crosstabulation

Count
Situacdo do Financiamento
Adimplente Inadimplente Total
Qtde 1 5 6 11
sécios 2 12 37 49
3 0 3 3
Total 17 46 63

Figura 13 — Classificacdo da Variavel Quantidade de sécios por Situacdo do Financiamento

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 3,1682 2 ,205
Likelihood Ratio 3,760 2 ,153
N of Valid Cases 63

a. 3 cells (50,0%) have expected count less than 5. The

Figura 14 — Analise da Variavel Quantidade de sécios através do teste Qui-quadrado

minimum expected count is ,81.
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5.2.6. Analise comparativa da situacédo do financiamento com a participacao

percentual do s6cio majoritario no capital da empresa

A Figura 16 apresenta a analise das variaveis situacao do financiamento e o

setor de atividade da empresa, sendo que os resultados do teste indicaram um nivel

de significancia igual a 0,364, ndo sendo assim possivel comprovar a existéncia de

associacao significativa entre as variaveis.
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Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
Participacdo soécio 1 Adimplente 17 35,41 602,00
Inadimplente 46 30,74 1414,00
Total 63

Figura 15 — Classificacdo da Variavel Participacdo Sociol por Situagdo do Financiamento

Test Statistics?

Participacédo
socio 1
Mann-Whitney U 333,000
Wilcoxon W 1414,000
V4 -,907
Asymp. Sig. (2-tailed) ,364

a. Grouping Variable: Situa¢do do Financiamento

Figura 16 — Analise da Variavel Participacdo Sociol através do teste Mann-Whitney

5.2.7. Andlise comparativa da situacéo do financiamento com a variavel A

A Figura 18 apresenta a analise das variaveis situacdo do financiamento e a
Variavel A (faturamento sobre capital), sendo que os resultados indicaram um nivel
de significancia igual a 0,345 Devido ao resultado néo ter sido inferior a 0,05, nivel
de significancia esperado, ndo foi possivel comprovar a existéncia de associacao

significativa entre as variaveis.

Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
Faturamento/Capital  Adimplente 17 35,59 605,00
Inadimplente 46 30,67 1411,00
Total 63

Figura 17 — Classificacdo da Variavel A por Situagédo do Financiamento
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Test Statistics?

Faturamen
to/Capital
Mann-Whitney U 330,000
Wilcoxon W 1411,000
Z -,945
Asymp. Sig. (2-tailed) ,345

a. Grouping Variable: Situacédo do Financiamento

Figura 18 — Analise da Variavel A através do teste Mann-Whitney

5.2.8. Andalise comparativa da situacéo do financiamento com a variavel B

A Figura 20 apresenta a analise das variaveis situacdo do financiamento e a
variavel B (valor concedido do financiamento sobre a receita bruta anual), sendo que
os resultados do teste indicaram um nivel de significancia igual a 0,757. Dessa

forma néo é possivel comprovar a existéncia de associacdo significativa entre as

variaveis.
Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
ValorFinancConcedido/ Adimplente 17 30,82 524,00
Faturamento Inadimplente 46 32,43 1492,00
Total 63

Figura 19 — Classificagcao da Variavel B por Situagédo do Financiamento

Test Statistics?

ValorFinanc

Concedido/

Faturamento
Mann-Whitney U 371,000
Wilcoxon W 524,000
z -,310
Asymp. Sig. (2-tailed) 757

a. Grouping Variable: Situacdo do Financiamento

Figura 20 — Andlise da Variavel B através do teste Mann-Whitney
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5.2.9. Analise comparativa da situacéo do financiamento com a variavel C

A Figura 22 apresenta a analise das variaveis situacdo do financiamento e a
variavel C (valor concedido do financiamento sobre capital social da empresa),
sendo que os resultados do teste indicaram um nivel de significancia igual a 0,261,
ndo sendo dessa forma possivel comprovar a existéncia de associacao significativa

entre as variaveis.

Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
ValorFinanc Adimplente 17 36,26 616,50
Concedido/Capital  |nadimplente 46 30,42 1399,50
Total 63

Figura 21 — Classificacao da Variavel C por Situacdo do Financiamento

Test Statistics?

ValorFinanc
Concedido/
Capital
Mann-Whitney U 318,500
Wilcoxon W 1399,500
Z -1,123
Asymp. Sig. (2-tailed) ,261

a. Grouping Variable: Situa¢@o do Financiamento

Figura 22 — Andlise da Variavel C através do teste Mann-Whitney

5.2.10. Analise comparativa da situagdo do financiamento com a variavel D
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A Figura 24 apresenta a analise das variaveis situacdo do financiamento e a
variavel D (despesas pagas de imposto de renda registradas na declaracdo da
empresa sobre receita bruta anual da empresa), sendo que os resultados do teste
indicaram um nivel de significancia igual a 0,963, ndo sendo assim possivel

comprovar a existéncia de associagao significativa entre as variaveis.

Ranks
Situacédo do N Mean Rank | Sum of Ranks
DespesasIR/ Adimplente 17 32,18 547,00
Faturamento Inadimplente 46 31,93 1469,00
Total 63

Figura 23 — Classificagcao da Variavel D por Situacdo do Financiamento

Test Statistics?

Despesas
IR/
Faturamento
Mann-Whitney U 388,000
Wilcoxon W 1469,000
Zz -,046
Asymp. Sig. (2-tailed) ,963

a. Grouping Variable: Situagdo do Financiamento

Figura 24 — Andlise da Variavel D através do teste Mann-Whitney

5.2.11. Analise comparativa da situacao do financiamento com a variavel E

A Figura 26 apresenta a analise das variaveis situacdo do financiamento e a
variavel E (despesas pagas de imposto de renda registradas na declaracdo da

empresa sobre capital da empresa), sendo que os resultados do teste indicaram um
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nivel de significancia igual a 0,278. Devido ao resultado néo ter sido inferior a 0,05,
nivel de significancia esperado, néo foi possivel comprovar a existéncia de

associacao significativa entre as variaveis.

Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
DespesasIR/Capital ~ Adimplente 17 36,12 614,00
Inadimplente 46 30,48 1402,00
Total 63

Figura 25 — Classificagcao da Variavel E por Situagédo do Financiamento

Test Statistics?

Despesas

IR/Capital
Mann-Whitney U 321,000
Wilcoxon W 1402,000
z -1,084
Asymp. Sig. (2-tailed) ,278

a. Grouping Variable: Situa¢do do Financiamento

Figura 26 — Andlise da Variavel E através do teste Mann-Whitney

5.2.12. Analise comparativa da situagdo do financiamento com a variavel F

A Figura 28 apresenta a andlise das variaveis situacdo do financiamento e a
variavel F (dividas a vencer da empresa mais o saldo a pagar de imposto de renda
registrado na declaracdo da empresa sobre a receita bruta anual da empresa),
sendo que os resultados do teste indicaram um nivel de significancia igual a 0,728.
Dessa forma néo é possivel comprovar a existéncia de associagao significativa entre

as variaveis.



Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
DividasVencer Adimplente 17 33,32 566,50
Empresa+SaldoPagar Inadimplente 46 31,51 1449,50
IR/Faturamento Total 63

Figura 27 — Classificagao da Variavel F por Situagdo do Financiamento

Test Statistics?

Dividas
Vencer
Empresa+
SaldoPagar
IR/
Faturamento

z

Mann-Whitney U
Wilcoxon W

Asymp. Sig. (2-tailed)

368,500
1449,500
-,348
,728

a. Grouping Variable: Situacdo do Financiamento

Figura 28 — Andlise da Variavel F através do teste Mann-Whitney
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5.2.13. Analise comparativa da situacao do financiamento com a variavel G

A Figura 30 apresenta a analise das variaveis situacdo do financiamento e a

variaveis.

variavel G (dividas a vencer da empresa mais o0 saldo a pagar de imposto de renda
registrado na declaracdo da empresa sobre o capital da empresa), sendo que os
resultados do teste indicaram um nivel de significancia igual a 0,526, ndo sendo

dessa forma possivel comprovar a existéncia de associacdo significativa entre as
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Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
DividasVencer Adimplente 17 34,41 585,00
Empresa+SaldoPagar Inadimplente 46 31,11 1431,00
IR/Capital Total 63

Figura 29 — Classificagao da Variavel G por Situagdo do Financiamento

Test Statistics @

Dividas
Vencer
Empresa+
SaldoPagar
IR/Capital
Mann-Whitney U 350,000
Wilcoxon W 1431,000
z -,635
Asymp. Sig. (2-tailed) ,526

a. Grouping Variable: Situa¢do do Financiamento

Figura 30 — Andlise da Variavel G através do teste Mann-Whitney

5.2.14. Analise comparativa da situagao do financiamento com a variavel H

A Figura 32 apresenta a andlise das variaveis situacdo do financiamento e a
variavel H (dividas a vencer do sécio majoritario e as dividas a vencer da empresa),
sendo que os resultados do teste indicaram um nivel de significancia igual a 0,766,
ndo sendo assim possivel comprovar a existéncia de associacdo significativa entre

as variaveis.

Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
DividasVencerSociol/ Adimplente 17 32,88 559,00
DividasVencerEmpresa  |nadimplente 46 31,67 1457,00
Total 63

Figura 31 — Classificagcao da Variavel H por Situacdo do Financiamento
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Test Statistics?

Dividas
Vencer
Sociol/
Diviidas
Vencer
Empresa
Mann-Whitney U 376,000
Wilcoxon W 1457,000
Z -,297
Asymp. Sig. (2-tailed) ,766

a. Grouping Variable: Situagdo do Financiamento

Figura 32 — Andlise da Variavel H através do teste Mann-Whitney

5.2.15. Analise comparativa da situacdo do financiamento com a variavel |

A Figura 34 apresenta a analise das variaveis situacdo do financiamento e a
variavel | (dividas a vencer do sOcio majoritario e a participacdo do socio majoritario
no capital da empresa), sendo que os resultados do teste indicaram um nivel de
significancia igual a 0,514. Devido ao resultado n&o ter sido inferior a 0,05, nivel de
significancia esperado, ndo foi possivel comprovar a existéncia de associacéo

significativa entre as variaveis.

Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
DividasVencerSociol/ Adimplente 17 34,29 583,00
CapitalxParticipSociol |padimplente 46 31,15 1433,00
Total 63

Figura 33 — Classificacdo da Variavel | por Situagéo do Financiamento



Test Statistics?

Dividas
Vencer
Sociol/
Capitalx
ParticipSociol

Mann-Whitney U
Wilcoxon W
z

352,000
1433,000
-,653

Asymp. Sig. (2-tailed) ,514

a. Grouping Variable: Situagao do Financiamento

Figura 34 — Andlise da Variavel | através do teste Mann-Whitney

5.2.16. Analise comparativa da situacao do financiamento com a variavel J

A Figura 36 apresenta a andlise das variaveis situacdo do financiamento e a
variavel J (dividas a vencer do s6cio majoritario e o capital da empresa), sendo que
os resultados do teste indicaram um nivel de significancia igual a 0,569. Dessa forma

ndo foi possivel comprovar a existéncia de associacdo significativa entre as

variaveis.
Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
DividasVencer Adimplente 17 34,00 578,00
Sociol/Capital Inadimplente 46 31,26 1438,00
Total 63

Figura 35 — Classificacao da Variavel J por Situagéo do Financiamento
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Test Statistics?

Dividas
Vencer
Sociol/
Capital
Mann-Whitney U 357,000
Wilcoxon W 1438,000
Z -,569
Asymp. Sig. (2-tailed) ,569

a. Grouping Variable: Situa¢&o do Financiamento

Figura 36 — Andlise da Variavel J através do teste Mann-Whitney

5.2.17. Analise comparativa da situagao do financiamento com a variavel K

A Figura 38 apresenta a andlise das variaveis situacdo do financiamento e a
variavel K (dividas a vencer e a receita bruta anual da empresa), sendo que o0s
resultados do teste indicaram um nivel de significancia igual a 0,804, ndo sendo

dessa forma possivel comprovar a existéncia de associacdo significativa entre as

variaveis.
Ranks
Situacéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
DividasVencer Adimplente 17 32,94 560,00
Empresa/Faturamento  |nadimplente 46 31,65 1456,00
Total 63

Figura 37 — Classificacdo da Variavel K por Situagédo do Financiamento
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Test Statistics?

Dividas
Vencer
Empresa/

Faturamento
Mann-Whitney U 375,000
Wilcoxon W 1456,000
4 -,248
Asymp. Sig. (2-tailed) ,804

a. Grouping Variable: Situagéo do Financiamento

Figura 38 — Andlise da Variavel K através do teste Mann-Whitney

5.2.18. Analise comparativa da situacao do financiamento com a variavel L

A Figura 40 apresenta a andlise das variaveis situacao do financiamento e a
variavel L (dividas a vencer e o capital social da empresa), sendo que os resultados
do teste indicaram um nivel de significancia igual a 0,619, ndo sendo assim possivel

comprovar a existéncia de associa¢ao significativa entre as variaveis.

Ranks
Situagéo do N Mean Rank | Sum of Ranks
DividasVencer Adimplente 17 33,88 576,00
Empresa/Capital  |nadimplente 46 31,30 1440,00
Total 63

Figura 39 — Classificacdo da Variavel L por Situacdo do Financiamento

Test Statistics®

Dividas
Vencer
Empresa/

Capital
Mann-Whitney U 359,000
Wilcoxon W 1440,000
z -,497
Asymp. Sig. (2-tailed) ,619

a. Grouping Variable: Situagéo do Financiamento

Figura 40 — Analise da Variavel L através do teste Mann-Whitney



5.3. SINTESE DA ANALISE DAS VARIAVEIS
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De acordo com a analise das variaveis, os resultados obtidos com a pesquisa

podem ser resumidos na Figura 41.:

Variavel Descricao Nivel de
significancia
obtido

FormaCapital | forma de capital da empresa 0,382

Localizacdo |localizacdo da empresa 0,374

Setor de setor de atividade da empresa 0,299

Atividade

Forma forma de constituicdo juridica da empresa 0,074

Juridica

Qtde socios | quantidade de sdcios proprietarios da empresa 0,205

Participagdo | percentual da participagdo do sécio majoritario 0,364

Sociol

VariavelA relacéo entre o faturamento anual da empresa e o capital social da 0,345
empresa

VariavelB relacéo entre o valor concedido do financiamento e o faturamento 0,757
anual da empresa

VariavelC relacéo entre o valor concedido do financiamento e o capital social da 0,261
empresa

VariavelD relacdo entre as despesas pagas de imposto de renda registradas na 0,963
declaracdo da empresa e o faturamento anual da empresa

VariavelE relacdo entre as despesas pagas de imposto de renda registradas na 0,278
declaracdo da empresa e a capital da empresa

VariavelF relacdo entre as dividas a vencer da empresa mais o saldo a pagar 0,728
de imposto de renda registrado na declaracdo da empresa e o
faturamento anual da empresa

VariavelG relacdo entre as dividas a vencer da empresa mais o saldo a pagar 0,526
de imposto de renda registrado na declaracdo da empresa e o capital
da empresa

VariavelH relagcéo entre as dividas a vencer dos sOcio majoritario e as dividas a 0,766
vencer da empresa

Variavell relacéo entre as dividas a vencer dos sOcio majoritario e a 0,514
participacdo do sécio majoritario no capital da empresa

VariavelJ relacéo entre as dividas a vencer dos socio majoritario e o capital da 0,569
empresa

VariavelK relacéo entre as dividas a vencer da empresa e o faturamento anual 0,804
da empresa

VariavellL relacéo entre as dividas a vencer da empresa e o capital social da 0,619

empresa

Figura 41 — Sintese dos resultados das andlises das variaveis
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Conforme demonstrado na Figura 41, ndo foi possivel comprovar a
existéncia de associacdo significativa entre as variaveis, pois nenhuma associacao

apresentou nivel de significancia inferior a 0,05.

Dessa forma, os resultados indicaram a insuficiéncia das variaveis analisadas
para identificacdo da futura situacéo de adimpléncia de financiamentos concedidos a
micro e pequenas empresas a serem financiadas pela Desenbahia através do

programa Credifacil.



6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo identificar as variaveis significativas na
concessao de crédito em operacdes de financiamento de micro e pequenas
empresas financiadas pela Desenbahia, particularmente nas operacdes atendidas

pelo programa Credifacil.

Os estudos apresentados na fundamentacdo tedrica indicaram que a
auséncia de demonstrativos contabeis e financeiros confiaveis em micro e pequenas
empresas prejudica o processo de analise dos tomadores de empréstimos pelas
instituicdes financeiras, assim como confirmaram a necessidade de realizacdo de
estudos voltados para esse grupo de empreendedores que véem gradativamente

aumentando sua participacdo na economia do pais.

Para a analise dos dados de 63 empresas, as quais tiveram seus pedidos de
credito aprovados e que receberam recursos financeiros solicitados através do
programa Credifacil, foram realizadas inferéncias estatisticas, admitindo-se uma
condicao hipotética para um parametro populacional, sendo utilizadas os testes Qui-

Quadrado e Mann-Whitney que, conforme Martins (2001), seriam 0s mais
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apropriados em pequenas amostras para comprovar a associagcao entre as variaveis

estudadas e a situacao de adimpléncia do financiamento.

Os resultados obtidos indicaram a insuficiéncia das variaveis analisadas para
identificacdo da futura situacdo de adimpléncia de financiamentos concedidos a
micro e pequenas empresas a serem financiadas pelo programa escolhido. Isso
comprova que as informacgdes coletadas de micro e pequenas empresas, baseadas
principalmente em demonstrativos contabeis e financeiros, bem como informacdes
restritivas e dividas a vencer, ndo reuniam elementos suficientes para assegurar que
0 processo de tomada de decisdo pela concessdo de crédito para esse segmento

fosse efetuado de forma eficiente.

Conforme resultados da pesquisa realizada por Almeida e Ross (2000), os
bancos utilizam parametros adotados na analise de crédito das grandes empresas
no processo de analise de crédito de micro e pequenas empresas, 0 que seria pelos
autores considerada uma atitude indevida em virtude destas empresas na maioria
das situacdes ndo apresentarem demonstrativos contabeis confiaveis e atualizados.
Segundo o0s autores, a maioria das empresas de pequeno porte atualmente
existente no Brasil sdo de estrutura familiar que surgiram e cresceram sem uma

estrutura organizacional definida.

Segundo Almeida (1994, apud ALMEIDA e ROSS, 2000), nas empresas de
pequeno porte, 0 proprietario e a empresa se confundem pois a administracao desta
€ geralmente realizada pelos donos ou por seus parentes, que na maioria das vezes

nao possuem conhecimento aprofundado de técnicas administrativas. Poucas sao
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as empresas que utilizam técnicas administrativas para célculo de custo de
producado, orcamento, fluxo de caixa e planejamento empresarial. (ALMEIDA, 1994,

apud ALMEIDA e ROSS, 2000).

Dessa forma, como contribuicdo ao processo de analise de crédito, se sugere
a inclusdo de outras variaveis nos instrumentos de solicitacdo de crédito,
principalmente relacionadas ao proprietario destas empresas, com o objetivo gerar
melhores condicbes e informacdes que subsidiardo nos processos de analise de

credito para esse segmento.

Como sugestéo para futuros estudos relacionados a concessao de crédito a
micro e pequenas empresas, se recomenda a utilizacdo de amostras que contenham

namero representativo de informacdes dos proprietarios destas empresas.
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APENDICE A — Resumo das empresas analisadas

. ey Dividas a | Dividas a Valor ; =

NR| G | Gaptal | Locaizecdo |Formaduridica | GLRLE IS0 "gicloy | encer- | vencer. | ReceitaBruta) PSSR SRR | Fnanciamento | iSO
01 5.000,00| Fechado Interior Firma Individual Inddstria 1 100,00% 0,00 0,00 150.722,25 105.235,21 6.256,51 19.000,00| Adimplente
02 5.000,00| Fechado Capital Firma Individual Comércio 1 100,00% 0,00 0,00 63.305,00 87.279,84 1.995,46 8.000,00] Adimplente
03 1.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 99,90% 66.360,65| 6.584,00] 238.030,11| 132.128,93| 12.853,64 23.000,00] Adimplente
04 15.000,00| Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 95,00% 35.829,74 0,00 259.101,61 184.562,00| 12.628,53 13.000,00]  Adimplente
05 | 21.000,00 Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 70,00% 23.912,78 0,00 18.090,08 71.811,38 976,87 18.000,00| Adimplente
06 | 55.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 80,00% 8.236,62 0,00 201.106,07 96.900,29| 10.859,70 12.586,62| Adimplente
07 | 20.000,000 Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 90,00% 43.692,60 0,00 127.552,98| 118.950,00 4.592,35 10.000,00] Adimplente
08 21.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 75,00% 192.922,79 0,00 577.689,75| 1.246.877,28| 36.121,33 170.000,00]  Adimplente
09 1.000,00| Fechado Capital Firma Individual Comércio 1 100,00% 0,00 0,00 20.202,99 11.878,00 606,06 2.200,00] Adimplente
10 | 90.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 161.585,03| 56.655,94 940.355,39 603.206,99| 61.360,12 50.000,00]  Adimplente
11 30.000,00[ Fechado Interior Soc Cotas Ltda Industria 2 90,00% 33.111,54 6.527,15 387.476,07 396.632,72| 23.648,86 45.000,00 Adimplente
12 4.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 19.325,61 5.386,96 15.609,60 3.810,65 468,28 1.770,00]  Adimplente
13 15.000,00| Fechado Interior Firma Individual Comércio 1 100,00% 37.540,93| 12.940,29| 1.028.227,58 904.523,17| 69.830,15 15.000,00| Adimplente
14 | 20.000,00| Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 98,00% 79.253,08| 10.869,33 623.704,50 554.448,29| 41.443,40 15.000,00| Adimplente
15 5.000,00| Fechado Interior Firma Individual Comércio 1 100,00% 0,00 11.709,88 60.957,00 40.711,54 1.915,21 6.000,00]  Adimplente
16 30.000,00[ Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 60,00% 25.648,22| 12.069,36 276.312,66 156.602,37| 15.109,83 35.000,00 Adimplente
17 60.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Industria 2 50,00% 31.899,76| 11.523,21 191.042,95 15.438,68| 10.316,32 17.000,00]  Adimplente
18 10.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 90,00% 27.000,00 0,00 350.710,50 239.440,60| 19.466,62 6.500,00| |nadimplente
19 5.000,00| Aberto Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 90,00% 79.671,29 0,00 600.102,33 768.588,61| 34.898,47 80.000,00| |nadimplente
20 | 15.000,00 Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 95,00% 7.284,07 0,00 759.135,84| 633.716,98) 41.164,88 30.000,00 |nadimplente
21 20.000,00, Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 1 100,00% 36.224,09 6.710,80 60.101,31 86.873,86 1.854,39 5.500,00] |nadimplente
22 10.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 9.796,87 7.073,69 24.981,70 39.880,51 1.339,24 5.450,00| |nadimplente
23 | 32.000,00 Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 88,00% 20.383,36 0,00 178.903,54, 70.177,00 9.660,79 13.361,92| |nadimplente
24 | 75.000,000 Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 66,67% 24.885,75 0,00 909.655,85 887.584,88| 58.820,99 130.000,00| |nadimplente
25 30.000,00, Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 99,00% 52.000,00{ 19.000,00 303.716,39 408.367,07| 16.706,40 64.000,00| Inadimplente
26 15.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 60,00% 0,00 0,00 37.031,88 19.746,07 1.110,97 4.000,00| |nadimplente
27 | 20.000,00| Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 99,00% 17.000,00{ 54.000,00 361.081,28 251.512,22| 20.225,53 18.000,00| |nadimplente




APENDICE A — Resumo das empresas analisadas

. ey Dividas a | Dividas a Valor ; =
NR C;%';?I Fg;r;ie:;e Localizagdo | Forma Juridica ;?\5?(;;(; sgct:(ijc?s Parstéczi%a;;ao I\El?nnp?'zrs ; vseénccigrl- Receita Bruta Desples 250 PS:S(;? IaR Firé%r:éi:ginggto Fﬁlél;i(i;:n(zgr?to
28 | 70.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 98,00% 112.365,71 0,00[ 1.080.279,87 996.391,38| 73.165,95 120.000,00| |nadimplente
29 | 20.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 98,00% 41.798,35 13.901,92 357.545,21 293.012,17| 20.781,52 40.000,00| |nadimplente
30 | 20.000,00 Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 11.513,07| 21.004,27 46.465,28 35.152,79|  1.393,97 10.000,00| |nadimplente
31 | 30.000,00{ Aberto Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 59.076,69 0,00 693.227,29 668.805,59| 40.726,64 60.000,00| |nadimplente
32 | 20.000,00| Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 57.795,49| 41.799,01 213.207,98 111.029,00, 11.513,20 25.000,00| |nadimplente
33 | 20.000,00 Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 90,00% 56.892,32 0,00 214.189,75 283.558,68| 11.566,30 40.000,00| |nadimplente
34 | 15.000,00 Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 5.273,59 0,00 81.333,11 62.486,86|  2.696,80 10.000,00| |nadimplente
35 | 110.000,00| Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comeércio 2 98,00% 79.928,30[ 23.854,30 309.598,82 309.131,25| 17.106,37 20.000,00| |nadimplente
36 | 30.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 70,00% 21.840,88 0,00 613.139,29 392.210,00| 36.743,37 25.000,00| |nadimplente
37 6.000,00| Fechado Interior Firma Individual Comércio 1 100,00% 33.288,78 0,00 45.456,22 25.561,11 1.368,50 5.500,00| |nadimplente
3g | 10.000,00 Fechado Capital Soc Cotas Ltda | Outros Servicos | 2 55,00% 16.000,00 0,00 164.550,08| 174.961,64| 8.885,72 3.500,00| nadimplente
39 30.000,00[ Fechado Interior Soc Cotas Ltda | Outros Servigos 2 97,00% 0,00 0,00 57.619,99 0,00 1.728,60 14.000,00| |nadimplente
40 | 60.000,00, Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 3 42,00% 28.650,88| 26.307,89 284.248,75 271.054,00f 15.552,97 30.000,00| |nadimplente
41 | 20.000,00, Fechado Capital Firma Individual Comércio 1 100,00% 15.435,94 0,00 76.901,78 27.342,17 4.152,70 7.900,00| |nadimplente
42 10.000,00| Fechado Interior Firma Individual Comércio 1 100,00% 0,00 0,00 65.760,37 45.873,58 2.030,38 5.000,00| |nadimplente
43 15.000,00, Fechado Interior Firma Individual Comércio 1 100,00% 0,00 0,00 39.043,00 20.253,81 1.171,29 4.500,00| |nadimplente
44 15.000,00, Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comeércio 2 50,00% 48.202,66| 23.451,85 644.421,70 664.929,03| 38.900,18 50.000,00| |nadimplente
45 | 60.000,00, Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 96,00% 27.428,87| 15.066,92 227.293,24, 105.772,13| 12.273,86 30.000,00| |nadimplente
46 10.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 0,00 10.186,78 334.683,86 502.487,00[ 18.997,50 35.000,00| |nadimplente
47 | 40.000,00| Fechado Interior Firma Individual Comércio 1 100,00% 23.199,23 0,00  153.408,46 83.303,33| 6.472,81 11.000,00| |nadimplente
48 30.000,00[ Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comeércio 2 90,00% 48.206,19 0,00 514.078,81 402.980,00{ 29.812,03 50.000,00| |nadimplente
49 | 20.000,00, Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 90,00% 0,00 14.197,10 75.677,66 107.579,31 2.446,93 13.500,00| |nadimplente
50 | 50.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 99,00% 57.742,71| 10.665,36 414.295,43 426.445,00{ 23.297,34 50.000,00| |nadimplente
51 | 500.000,00 Fechado Interior Soc Cotas Ltda Industria 2 50,00% 29.303,03| 33.027,79| 1.184.510,11| 377.871,07| 88.061,25 100.000,00| |nadimplente
52 10.000,00, Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comeércio 2 99,00% 0,00] 13.286,59 77.902,00 23.890,00 2.687,82 10.500,00 |nadimplente
53 10.000,00| Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 3 60,00% 8.938,12 0,00 397.453,26 273.741,71| 22.558,29 30.000,00| |nadimplente
54 | 31.600,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 70,00% 65.560,20| 32.719,43 895.000,02 675.559,80| 57.867,91 60.000,00| |nadimplente
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55 | 50.000,00| Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 98,00% 233.142,39| 10.472,37| 1.092.197,13 334.324,00( 74.776,56 80.000,00| |nadimplente
56 | 20.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 24.137,29 5.757,68 40.405,53 14.782,00 1.212,16 5.000,00| |nadimplente
57 | 20.000,00 Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 95,00% 49.000,00| 22.000,00] 276.673,80| 124.25561| 13.454,24 37.000,00| |nadimplente
58 7.500,00{ Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comeércio 3 40,00% 74.447,32 0,00 323.412,42 264.163,16| 17.887,29 20.000,00| |nadimplente
59 | 20.000,00| Fechado Interior Soc Cotas Ltda Inddstria 2 90,00% 18.488,81 0,00 16.900,50 26.896,00 507,93 3.600,00| |nadimplente
60 | 10.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 50,00% 6.586,69 0,00 57.894,28 16.545,00 1.736,81 5.000,00| |nadimplente
61 | 24.000,000 Fechado Capital Soc Cotas Ltda Comércio 2 95,00% 50.022,43 0,000 436.536,81 92.396,00| 24.961,19 10.000,00| |nadimplente
62 20.000,00, Fechado Interior Soc Cotas Ltda Comércio 2 99,00% 9.804,71| 13.512,91 61.301,81 41.749,00 1.975,39 4.500,00| |nadimplente
63 | 50.000,00| Fechado Capital Soc Cotas Ltda Indastria 2 95,00% 157.685,30 0,00 635.244,16 719.768,36| 38.422,04 100.000,00| |nadimplente
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