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Resumo:

Este trabalho tem dois diferentes, mas complementares, objetivos: o primeiro deles ¢
averiguar se as agéncias de avaliacdo de crédito estdo sendo mais severas nas andlises de
empresas brasileiras ao longo do tempo, conforme sugerido em alguns estudos efetuados para
o mercado norte-americano. O segundo objetivo esta relacionado ao desenvolvimento de uma
metodologia de rating baseada no modelo probito ordinal em painel, que, através da utilizacao
de variaveis contabeis e indicadoras (dummies), seja capaz de prever o nivel de rating para
aquelas companhias que ndo possuem nenhuma avaliacdo de crédito. Os resultados nao
apontaram nenhuma evidéncia de que as agéncias de ratings estdo sendo mais rigorosas em
suas analises ao longo do tempo para as companhias brasileiras. Isto permitiu a utilizagdo da
amostra no periodo de dezembro de 2000 a dezembro de 2005 para a previsao de ratings. As
variaveis “lucro liquido sobre o total de ativos” (ROA), “divida total sobre total de ativos”
(DT) e a variavel indicadora de presenca no Indice Bovespa (IBOV) foram as que,
conjuntamente, melhor explicaram os ratings no modelo proposto.

Palavras-chave: Ratings de Crédito, Modelo Probito Ordenado em Painel, Risco de Crédito,
Agéncia de rating.

I. Introducao

Os ratings de crédito sdo informagdes publicas que representam o julgamento de
analistas de crédito, supostamente bem informados, a respeito da capacidade das empresas em
honrar compromissos financeiros assumidos. Dificilmente uma empresa consegue emitir
divida sem a opinido de uma agéncia de rating a respeito de sua qualidade de crédito, além
disto as taxas de juros obtidas nos titulos da divida estdo bastante correlacionadas com os
ratings concedidos pelas agéncias.

A importancia de sistemas de rating de crédito também vem crescendo
principalmente por questdes regulatorias. O Acordo de Basiléia Il permite que os bancos
utilizem tanto ratings externos de agéncias, como construam sistemas internos de ratings para
gerenciar o risco de crédito de sua carteira de empréstimos e titulos de divida.

Por isso, compreender o que determina ratings de crédito ¢ um exercicio bastante
util, tanto para construir sistemas internos semelhantes aos das agéncias, como para saber o
que pode influenciar o spread de crédito de titulos de divida.

Uma preocupagao corrente dos agentes regulatdrios, como por exemplo o FSA do
Reino Unido, conforme exposto por Ingolfsson e Elvarsson (2007), é que os ratings deveriam
prever a qualidade de crédito de longo prazo, nao sendo influenciados por fatores ciclicos e
temporarios. Mas alguns estudos, como por exemplo, Blume, Lim e MacKinlay (1998)
constataram que as agéncias de rating t€ém endurecido em sua opinido de crédito com o passar
do tempo, observando que o niimero de rebaixamentos foi muito superior ao niimero de
promogoes, colocando em questionamento se ratings de crédito refletem de fato opinido de
longo prazo.

Este trabalho tem dois objetivos complementares: (1) testar se ha evidéncias de
que as agéncias de rating estdo efetivamente sendo mais criteriosas nas avaliagdes de crédito
de empresas brasileiras ao longo do tempo, o que implicaria em ratings de crédito sujeitos a
efeitos ciclicos e temporarios e (2) desenvolver um modelo capaz de replicar a classificagao
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de ratings da Standard and Poor’s (S&P), através do uso de indices contabeis e financeiros, €
com isto estimar o nivel de rating das empresas que nao sdo acompanhadas por esta agéncia.

Para isso foram coletados dados anuais de ratings de crédito e indices contabeis
de empresas brasileiras entre 2000 a 2005. Para determinacdo dos ratings utilizou-se o
modelo probito ordenado em painel. Os resultados ndo apontaram evidéncias de que as
agéncias de rating de crédito estdo sendo mais rigorosas com as opinides de crédito em
relacdo a empresas brasileiras. O modelo de determinagdo de rating de crédito estimado teve
um acerto de 64,1% dos ratings da amostra, e 24,2% das observagdes foram classificadas um
nivel acima ou um nivel abaixo na escala de ratings. As varidveis explicativas mais
relevantes foram: dummy, indicando se a empresa tem acdes que fazem parte do indice
BOVESPA, Retorno sobre Ativo (lucro liquido/ ativo total) e indice de endividamento
((divida total bruta + outras obriga¢des de longo prazo)/ Ativo total).

O restante deste artigo esta organizado como segue. Na secdo II sdo explicadas as
metodologias de rating de crédito das agéncias e o que significa cada grau de rating, na secao
IIT ¢ feita uma revisao de literatura sobre metodologias adotadas para estimacao de ratings de
crédito, investigacdo de variaveis contabeis criticas para previsdao de inadimpléncia no Brasil e
metodologias para estimacao de endurecimento das agéncias de rating de crédito; na Se¢do IV
¢ apresentada a metodologia e a descricdo da base de dados; na Se¢do V sdo apresentados e
discutidos os resultados e na Se¢do VI o trabalho ¢ concluido.

II. Ratings de Crédito de Agéncias

A globalizagdo dos mercados financeiros, o desenvolvimento de novos produtos e
a estabilidade econdomica de regides até entdo pouco conhecidas pelos investidores
internacionais, contribuiu de forma decisiva para a expansdo das agéncias de rating, bem
como para uma maior sofisticacdo dos critérios e das metodologias empregadas para as
andlises de crédito.

Bone (2004, p.26) relata que apds as diversas crises financeiras ocorridas entre os
anos de 1994 e 2002, o olhar critico dos investidores com relacdo as agéncias de rating fez
com que houvesse uma maior transparéncia dos critérios adotados para elaboracdo das
analises de crédito. Como resultado natural deste processo, tém-se hoje um farto material
disponibilizado por estas agéncias de classificacao.

Para a Moody’s (1999, p.5), rating ¢ uma opinido sobre a capacidade futura, a
responsabilidade juridica e a vontade de um emitente de efetuar, dentro do prazo, pagamentos
do principal e juros de um titulo especifico de renda fixa. Para as agéncias uma avalia¢ao de
crédito nunca deve ser interpretada como uma indicacdo de investimento, pois ndo avalia
outros riscos, como o risco de mercado e operacional, por exemplo.

Basicamente, uma avaliacdo de crédito pode ser atribuida a um emissor ou a uma
emissdo. De acordo com a S&P (2006), ha uma estreita correspondéncia entre o rating de um
emissor € o de uma emissdo, sendo que a avaliagdo de um emissor ndo se refere a nenhuma
obrigacdo financeira especifica, nem leva em consideragdo a natureza e as provisdes da
obrigag¢do, sua posic¢ao relativa no caso de faléncia ou liquidagdo, preferéncias estatutarias, ou
a legalidade e a capacidade de execu¢do da obrigacdao. Além disto, um rating pode ser de
curto ou de longo prazo, dependendo das emissdes consideradas na analise. Uma avaliacdo de
curto prazo ¢ aquela que contempla operagdes de até um ano, sendo que no geral sdo
utilizadas como indicadores da qualidade de crédito das obrigacdes de médio e de longo
prazo.

A S&P possui trés tipos de ratings: Escala Global em Moeda Local, Escala Global
em Moeda Estrangeira e Escala Nacional. O primeiro tipo reflete a capacidade de um devedor
gerar moeda local em volume suficiente para honrar suas obrigagdes (inclusive as
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denominadas em moeda estrangeira). Os ratings Escala Global em Moeda Estrangeira
avaliam a capacidade dos devedores de cumprirem suas obrigagdes em moeda estrangeira,
considerando inclusive a capacidade do governo soberano de honrar sua divida externa, uma
vez que a probabilidade de um governo soberano restringir o acesso a moeda estrangeira ¢
idéntica aquela dele ndo honrar sua propria divida externa. Por tltimo, o rating em Escala
Nacional ¢ muito parecido com um de Escala Global, exceto pelo fato deste apresentar um
peso menor nos fatores relacionados ao risco soberano.

A Tabela I contém o significado de cada grau na escala de rating da Moody’s e
Standard&Poor’s.

Dentre as analises realizadas, a avaliagdo do risco setorial tem um grande peso na
atribuicdo de um rating maximo, desempenhando um papel fundamental na determinacdo do
perfil basico de risco. Por exemplo, seria dificil para uma empresa receber um rating muito
alto, caso esta esteja inserida em um setor cujo risco apresente-se acima da média. Pode-se
destacar diversos outros fatores que sdo contemplados em uma andlise de crédito, dentre eles:
posicdo competitiva (participagdo no mercado, eficiéncia operacional, tamanho, qualidade do
corpo administrativo e diversificagdo dos negocios), risco financeiro, qualidade da
contabilidade, politica financeira, rentabilidade, alavancagem financeira, protecao dos ativos,
adequacgdo do fluxo de caixa, flexibilidade financeira, propriedade e apoio do estado e acesso
a fontes locais de financiamento.

IIT Revisiao da Literatura

De acordo com Standard and Poor’s (2005, p.4), o processo de rating nio se
limita ao exame de varias medidas financeiras, sendo necessario um acompanhamento
detalhado dos fundamentos do negécio, o que inclui a opinido sobre a posi¢do competitiva da
empresa ¢ a avaliacdo dos administradores e de suas estratégias. Entretanto, os principais
estudos relacionados a determinacdo de ratings de crédito sdo baseados exclusivamente em
informagdes contabeis e financeiras, ndo considerando as andlises qualitativas das empresas,
conforme serd visto nos préximos itens.

Os primeiros estudos a empregarem dados contdbeis de empresas para
determinagdo de ratings sdo do inicio dos anos sessenta nos EUA. Em geral, os indicadores
contabeis e financeiros mais citados como significativos na literatura sdo aqueles relacionados
a cobertura de juros, ao grau de alavancagem, as medidas de lucratividade (avaliagdo do
negocio) e, muitas vezes, ao tamanho da empresa.

Quanto a varidvel tamanho da empresa, Blume et al/ (1998, p.1394) defende a
idéia de que grandes empresas tendem a ser mais velhas e, portanto, mais estaveis, tendendo
com isto a receber ratings de crédito mais elevados.

Além de variaveis contabeis, alguns estudos sugerem o uso de variaveis de
mercado como o coeficiente beta e o erro-padrao (standard error) do modelo CAPM. Blume
et al (1998, p.1395) argumenta que o uso destas duas varidveis pode fornecer mais
informacao sobre a competéncia dos gestores.

Com relagdo aos modelos utilizados para a determinagdo de ratings, Ederington
(1985) comparou diversos métodos empregados, entre eles os modelos logito, logito ordinal e
analise de discriminante, recomendando o logito ordinal, principalmente pelos resultados
empiricos obtidos. Kaplan e Urwitz (1979) também consideraram o modelo logito ordinal
mais adequado em detrimento a outras técnicas, uma vez que o método admite a existéncia de
uma variavel latente, a partir da qual se originam os ratings das empresas.
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Grau de Investimento Grau Especulativo
S&P e
P ~ tra M .
RAEC Moody’s Interpretacao ouA S (zody Interpretacio
outras agencl S
as
Altissima qualidade, com minimo Elementos especulativos e sujeitos
risco de crédito. A capacidade de a risco de crédito substancial.
pagamento dos compromissos ¢ Menos vulneravel do que outras
extremamente forte. BB+ Bal emissdes especulativas. Entretanto,
AAA Aaa BB Ba2 em fa(.:e~de uma maior 1nceﬂ§za ou
exposicao a adversidades
BB- Ba3 . -
financeiras, econdmicas e de
negocios podem levar a uma
capacidade inadequada de
pagamento da contraparte.
Alta qualidade, com risco de Especulativo e sujeito a alto risco
AAL Aal credltp muito baixo. A B+ Bl de Cred%to. Cond1goe§ econdmicas,
AA Aa2 capacidade de pagamento dos B B> financeiras ¢ de negocio adversas
compromissos é muito forte. provavelmente  prejudicardo a
AA- Aa3 B- B3 ) . -
capacidade ou a disposi¢do de
pagamento dos compromissos.
Grau mediano e sujeito a baixo Crédito pobre e sujeito a alto risco
risco de crédito. Um pouco mais de crédito. Vulneravel a defaults e
suscetivel a efeitos adversos de dependente de condigoes
At Al mudanga nas circunstancias e nas | CCC+ Caal | financeiras, economicas ¢ de
condigdes econdmicas do que | CCC Caa2 | negécio favoraveis para o
A A2 N . . Lo
obrigacdes de ratings mais | CCC- Caa3 | pagamento de suas obrigagcdes. Em
A- A3 - o .
elevados. Entretanto, a CC Ca condicdes econdmicas, financeiras
capacidade de pagamento dos e de negdcios adversas
compromissos ainda ¢ forte. provavelmente ndo tera capacidade
de pagamento.
Risco de crédito moderado. E Tipicamente em default, com baixa
considerado um rating de grau possibilidade de recuperacdo do
médio, com parametros de principal ou juros. Pedidos de
BBB+ Baal protegdo adequados. Entretanto, C Ca faléncia ou outras agdes similares
BBB Baa2 condigdes econOmicas adversas tém sido solicitados, mas os
BBB- Baa3 ou mudanga de circunstancias pagamentos das obrigagdes ainda
podem conduzir a um estdo sendo efetuados.
enfraquecimento na capacidade
de pagamento dos compromissos. D Default

Baseando-se na premissa de que as agéncias de ratings estdo sendo mais
criteriosas em suas andlises, ha dois importantes trabalhos elaborados nos EUA. No primeiro,
Blume et al (1998) utilizou-se de variaveis contabeis e de risco de mercado para empresas
com grau de investimento (investment grade) no periodo de 1978 a 1995. A técnica
empregada para a estima¢do do modelo de ratings de crédito foi o modelo probito ordinal em
painel (ordered probit in panel), sendo a tendéncia do comportamento dos interceptos desta
regressao ao longo do tempo interpretada como um indicador de aperto ou ndo nas avaliagdes
das agéncias de rating. Os resultados encontrados indicavam que as agéncias de crédito
tornaram-se mais severas, principalmente nos anos noventa.
Por outro lado, Jorion, Shi e Zhang (2005) ampliaram os estudos e, por fim,
contestaram os resultados obtidos por Blume et al (1998) para empresas investment grade.
Primeiramente, os autores, utilizando o mesmo modelo e as varidveis para o periodo de 1985
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a 2002, estenderam suas analises para empresas de grau especulativo (speculative grade), nao
encontrando nenhuma tendéncia no intercepto, ou seja, ndo houve indicios de aperto por parte
das agéncias de rating. Assim, a questdo é: por qué as agéncias de rating foram mais
criteriosas apenas com as empresas investment grade?

Jorion et al (2005) procuraram responder a esta questao embasando-se em estudos
de outros autores, que afirmavam que os dados contdbeis tornaram-se menos informativos e
confiaveis ao longo do tempo, e que isto estava diretamente relacionado a elevacdo dos
rendimentos dos administradores, principalmente para empresas com grau de investimento.
Cohen, Dey e Lys (2004), por exemplo, relataram um aumento nos rendimentos dos
administradores no periodo 1987 a 2003, atribuido ao comportamento oportunista dos
gerentes em fungdo do uso crescente de opgdes de acdes em sua remuneragdo. Segundo os
autores, este comportamento oportunista esta diretamente relacionado a manipula¢do de dados
contabeis, que podem levar a um alisamento artificial dos ganhos, ou ao relato de uma menor
alavancagem.

Assim, Jorion et al (2005) incluiram no modelo uma varidvel que exprimia o
aumento dos ganhos dos administradores, ndo obtendo nenhum indicativo que sustentasse a
visdo de que as agéncias de ratings estavam sendo mais criteriosas em suas analises do que no
passado.

Para os trabalhos efetuados por Blume ef al (1998) e Jorion et al (2005) nos EUA,
ndo foram encontrados estudos correspondentes em toda a América Latina, sendo portanto,
até onde vai o conhecimento dos autores deste trabalho, inédita a avaliacio de maior
severidade das agéncias de rating em suas analises de crédito.

Com relagdo a estimagao de ratings através da utilizagdo de indicadores contabeis
e financeiros, Minardi, Sanvicente e Artes (2006) adotaram um modelo logito ordinal, sendo
que as variaveis selecionadas foram: Ativo (em escala logaritmica), Divida Bruta/Ativo Total,
EBIT/Divida Financeira Liquida, ROA (retorno sobre o ativo), EBIT/Receita Liquida e
Volatilidade. Os resultados apontaram para um acerto de 58% dos ratings. Além disto, 39%
das empresas foram classificadas nos ratings imediatamente superior ou imediatamente
inferior.

Sales (2006) também utilizou um modelo logito ordinal para estimativa de
ratings, entretanto o autor utilizou em sua amostra apenas institui¢des financeiras. Dos 44
bancos analisados, 41 deles tiveram o nivel de rating estimado igual ao nivel obtido a partir
da Fitch, o que representou 93 % de acerto.

Diversos estudos foram realizados para determinar variaveis criticas na previsao
de faléncia, utilizando andlise discriminante e logito com duas classes: empresas saudaveis e
empresas inadimplentes. Pode-se citar Minardi e Sanvicente (2008) e Neto e Brito (2005). As
principais variaveis explicativas encontradas foram (ativo circulante — passivo total) / ativo
total, (patrimoénio liquido — capital social) / ativo total, (lucro operacional — despesas
financeiras + receitas financeiras) / ativo total, valor contabil do patrimonio liquido / valor
contdbil do exigivel total e lucro operacional antes de juros e imposto de renda / despesas
financeiras.

IV. Metodologia e Base de Dados

O modelo utilizado neste trabalho foi o probito ordinal em painel. Nessa se¢do
apresentamos alguns detalhes desse modelo e descrevemos a base de dados.

IV.1 O Modelo Probito Ordinal
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Corbi e Menezes-Filho (2006, p.527) descrevem o probito ordinal (ou ordenado)
como um modelo multinomial, utilizado principalmente para modelagem de uma variavel
dependente qualitativa ordinal, como ¢ o caso dos ratings emitidos pelas agéncias de
avaliacao de risco de crédito.

Em dados em painel, uma mesma unidade amostral, no caso empresa, ¢
acompanhada ao longo do tempo. Assumindo que yj; representa o rating obtido pela empresa i
no instante de tempo ¢, desse modo, essa varidvel assume o valor: 0 para rating "AAA", 1
para "AA", 2 para "A" e assim sucessivamente. Admitindo a existéncia de m+1/ categorias de

resposta e considerando uma varidvel latente y, que se associa com yj; através da seguinte
relagdo: Ye=]S M1 SYy S U, em que ] = 0,..., m e
—o=py Sy =0y, <. <, =o.
O modelo probito ordinal pode ser representado através da relagdo
X '
Vi = ﬂx it +€it ’
)
em que, i = 1,..., n e t=1,.., T, na qual xi é um vetor p-dimensional com os valores das
variaveis independentes para a i-ésima empresa, no t-€simo instante de tempo e g;=a+Vvj;, em
que a; € Vi seguem distribuicdes normais com média zero e variancias dadas por G e 1,
respectivamente. Além disso, dadas as varidveis independentes, o; € «; sdo ndo
correlacionadas (para i diferente de j) € 0 mesmo acontecendo para vi; € vjs para i#j e/ou t=s.
A partir desses resultados temos que:

2
(o}

Corr(g, &, | X)=p -

= 2
e I+o, , sendo p o coeficiente de

2
~ A o . .
correlagdo intraclasse. O parametro ~¢ expressa a heterogeneidade existente entre as

diferentes empresas; ja a correlagdo intraclasse, relaciona-se ao grau de dependéncia existente
entre observagdes de uma mesma empresa ao longo do tempo.

A estimagao dos parametros do modelo ¢ feita pelo método da maxima
verossimilhanga. Mais detalhes sobre modelos probito para dados em painel podem ser
encontrados em Maddala (1987), Woolridge (2002) e Greene (2003), por exemplo.

Sem perda de generalidade, o modelo apresentado pode ser utilizado em painéis
desbalanceados. Extensdes desse modelo podem ser encontradas nas referéncias deste
capitulo e na literatura especializada.

E(git |X)=0 Var(git |X)=l+af

IV.2 Base de Dados

Foram coletados dados de companhias brasileiras que disponibilizavam
informacdes contdbeis e possuiam avaliagdao de crédito da S&P, no periodo de 2000 a 2005.
Empresas financeiras e seguradoras foram excluidas da amostra, pois apresentam um alto grau
de alavancagem, diferentemente da maioria das companhias industriais ¢ de servigos.
Também nao fizeram parte da amostra empresas de capital fechado, dado que as mesmas nao
sdo obrigadas a publicar suas demonstragdes contabeis auditadas. A Tabela 2 contém a
amostra de empresas analisadas.

Os graus de ratings utilizados neste trabalho foram aqueles emitidos pela S&P e
referentes a classificagdo Escala Nacional de Crédito de Longo Prazo. A utilizagdo de dados
da S&P foi devida a disponibilidade de série histérica em seu sistema “Credit Watch”. Cabe
destacar que se adotou, para cada empresa da amostra, o rating valido para o ultimo dia do
ano entre dezembro de 2000 a dezembro de 2005. A opgdo pela classificagdo Escala Nacional
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de Crédito de Longo Prazo foi motivada pelo fato desta avaliagcdo atribuir um menor peso ao
risco soberano nacional. Nao foi possivel utilizar dados de outras agéncias, como a Moody’s,
por exemplo, por ndo existir uma base historica consolidada com este tipo de informacao.

Os graus de rating foram associadas a varidvel independente categorizada yj de
acordo com a Tabela 3, sendo 0 o equivalente ao grau AAA e 6 equivalente aos piores
ratings: CC, C e D.

Foram construidas duas séries de variaveis explicativas contabeis ou financeiras:
(1) a partir das demonstracdes contdbeis em 31 de dezembro disponiveis na base da
Economatica e (2) médias dos indices apurados em 31 de dezembro dos ultimos trés anos. Os
indices contabeis e financeiros foram selecionados com base nos estudos de Blume et a/
(1998), Jorion et al (2005), Minardi et al (2006) e Standard and Poor’s (2006), conforme
demonstrado na Tabela 4. Nao foi possivel testar varidveis relacionadas ao mercado, como o
coeficiente beta, o erro-padrao do CAPM e o valor de mercado das companhias. Algumas
empresas da amostra ndo tinham a¢des negociadas na Bolsa de Sdo Paulo, outras empresas
ndo apresentavam uma liquidez razoavel para se apurar dados de betas e erros padrdes. Por
1sso, optou-se por incluir uma variavel dummy indicando se a empresa tem acdo pertencente
ao indice BOVESPA ou ndo. Usualmente as agdes que fazem parte do Ibovespa, além de
muito liquidas, sdo de grandes companhias, que no geral oferecem maior transparéncia aos
seus acionistas, através da divulgacdo de um maior volume de informacdes de qualidade,
facilitando o acompanhamento de seu desempenho.

Foi incluida uma variavel dummy de intercepto para cada ano, com a finalidade de
testar a hipdtese de que as agéncias de rating estdo sendo mais rigorosas em suas analises.
Essa metodologia foi adotada por Blume et al (1998) e Jorion et al (2005). Caso haja uma
tendéncia de aumento ou de diminui¢do no rigor das andlises, os interceptos do modelo
apresentardo tendéncia de crescimento ou decrescimento ao longo do tempo. O periodo
analisado neste estudo foi de 2000 a 2005, sendo, portanto, criadas as varidveis dummies:
D2001, D2002, D2003, D2004 ¢ D2005. O ano de 2000 foi representado pelo préprio
intercepto da regressdo, evitando-se com isto uma situacdo de perfeita multicolinearidade.
Desse modo, o intercepto de 2001, por exemplo, € obtido pela soma do intercepto do modelo
com o parametro que multiplica D2001.

V. Analise dos Resultados

Inicialmente foi testado se ha uma maior severidade por parte das agé€ncias de
rating em suas analises de crédito, controlando-se pelas caracteristicas individuais de cada
empresa medidas pelas variaveis explicativas. Os sinais e a significancia dos coeficientes das
dummies de anos ¢ que indicardo se houve ou ndo um aperto nas analises das agéncias. O
modelo utilizado neste teste ¢ o indicado pela equagdo (2).

E(y,)=0a,+a,D2001, +a,D2002, + «,D2003, + a;D2004, + ¢, D2005, + fx',,
(2)
em que:
Yit ¢ a varidvel latente que determina o rating da empresa i no ano t; #1¢ o intercepto da
. , LA , . o
regressao; Danor € 1 se t=ano e 0 caso contrario; 7, j = 2,...,6, € o parametro que indica a

. A . .y X, s
importancia da varidvel dummy de ano (Dano); € o vetor com os valores observados das
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variaveis independentes para a empresa i no ano t; B¢ o vetor de parametros que indica a
contribui¢io das variaveis independentes na explicagdo da média de -

Tabela 2 — Amostra de Empresas Analisadas

Empresa

Setor

Acgos Villares S.A.

Transformacgdo de ago em produtos de aco

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.

Geragao, transmissdo e distribui¢do de energia elétrica

AmBev - Companhia de Bebidas das Américas

Industria de bebidas

America Latina Logistica S.A.

Transporte ferroviario

Ampla Energia e Servicos

Geracdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica

Aracruz Celulose S.A.

Industria de papel , celulose e papeldo

Brasil Telecom Participacdes S.A Telecomunicagdes
Brasil Telecom S.A. Telecomunicagdes
Braskem S.A. Industria quimica

Companhia de Concessdes Rodoviarias (CCR)

Atividades auxiliares ao transporte rodoviario

Companhia de Eletricidade do Estado da Bahia

Geragdo, transmissao e distribui¢do de energia elétrica

Sabesp

Agua, esgoto e outros sistemas

CESP

Geragdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica

Companhia Energética do Rio Grande do Norte

Geragdo, transmissao e distribui¢do de energia elétrica

Companhia Forca e Luz Cataguazes-Leopoldina

Geragdo, transmissao e distribui¢do de energia elétrica

Companhia Paulista de Forca e Luz

Geragdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica

Companhia Sidertrgica Nacional (CSN)

Transformagdo de ago em produtos de aco

CPFL Energia S.A. Geragdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
Elektro Eletricidade e Servigos, S.A. Geragdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
Eletropaulo Geracdo, transmissio e distribui¢do de energia elétrica
Fertibras S.A. Industria de fertilizantes e pesticidas

Gafisa S.A. Construgao de edificios residenciais

Gerdau S.A. Transformagdo de aco em produtos de aco

Klabin S.A. Industria de papel , celulose e papelao

L.F. TEL S.A. Telecomunicagdes

La Fonte Participacdes Administragdo de empresas e empreendimentos
Localiza Rent a Car S.A. Atividades auxiliares ao transporte rodoviario
Neoenergia S.A. Geragdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica

Net Servicos de Comunicagdo S.A.

TV a cabo

Petroquimica Unido S.A.

Industria quimica

REXAM Industria de produtos de metal

Rio Grande Energia S.A. Geragdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
Souza Cruz Industria de fumo

Tele Norte Leste Participagdes S.A. (TNL) Telecomunicagdes

TIM Nordeste Telecomunicagdes S.A. Telecomunicagdes

TIM Sul S.A Telecomunicagdes

Tractebel Energia S.A.

Geragdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica

Ultrapar Participacdes S.A.

Industria quimica

Vivo Participagdes S.A.

Telecomunicagdes

Tabela 3 — Variavel categorizada y e classe de rating

Variavel Categorizada y

Grau de rating

0 AAA
1 AA

2 A

3 BBB

4 BBeB
5 CCC

6 CC,CeD
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Tabela 4 — Variaveis explicativas adotadas no estudo

Categoria Nome Método de Estimaciio Referéncia Bibliografica

Variavel Dummy de presenga no

Ibovespa IBOV co -
Indice Bovespa
Tamanho Ativo Ln(Ativo Total) Minardi ef al (2006)
ol Cobertura de Juros (1) = EBIT* / | Blume et al (1998), Jorion et al (2005)
Desp. Financeira ¢ Standard and Poor’s (2006)
Capacidade de Cobertura de Juros (2) = (Lucro
Pagamento Liquido + Depreciagdo e

Blume et al (1998), Jorion et al (2005)

Cl2 Amortizagdo — Var. Capital Giro — ¢ Standard and Poor’s (2006)

Var. Ativo Permanente) / Despesa
Financeira

Endividamento de Longo Prazo/
DLP Ativo = Exigivel de Longo Prazo / | Blume et al (1998) e Jorion et al (2005)
Ativo Total

gztr;};l;ra de Endividamento Total/ Ativo =
p DT (Divida Total Bruta** + Outras | Blume et al (1998), Jorion et al (2005)
Obrigagdes de Curto ¢ Longo Prazo) | e Standard and Poor’s (2006)
/ Ativo Total
. _ Blume et al (1998), Jorion et al (2005),
MO g[eacrégii:lLi %?gza(c)lo:rzlciozlal EBIT / Minardi et al (2006) e Standard and
q P Poor’s (2006)
. ROA Lucro Liquido / Ativo Total Minardi ef a/ (2006)
Lucratividade Capacidade pagamento (1)= Divida
CP1 Total Bruta / EBITDA*** Standard and Poor’s (2006)

Capacidade pagamento (2) = (Lucro
CP2 Liquido + Depreciagdo e
Amortizagdo) / Divida Total Bruta

Blume et al (1998), Jorion et al (2005)
e Standard and Poor’s (2006)

* EBIT — Lucro antes do pagamento de juros e impostos (do inglés Earnings Before Interest
and Taxes);

** Divida Total Bruta — Financiamento de Curto e Longo Prazo + Debéntures de Curto e
Longo Prazo;

*** EBITDA - Lucro antes do pagamento de juros, impostos, depreciacdo e amortizagdo (do
inglés Earnings before interest,taxes, depreciation and amortization).

O modelo em (2) foi testado com indices contdbeis apurados em 31 de dezembro e
com a média dos tltimos 3 anos. A Tabela 5 contém os resultados.

Apenas o coeficiente da varidvel ROA e da varidvel indicativa D2002, quando
calculados com dados médios, foram significativos. No modelo onde foram empregadas as
variaveis em 31/12, nenhum coeficiente se mostrou isoladamente significativo. A anélise do
comportamento do intercepto da regressdo ndo indicou nenhuma tendéncia para ambas as
estimativas (média e 31/dez), o que implica que ndo se constatou uma maior severidade das
agéncias de ratings em suas analises para as empresas brasileiras.

Realizou-se um teste de Wald para avaliar se os coeficientes das dummies de ano
sd0 conjuntamente iguais a zero, ou seja, se or=03=0s=0s=0c=07=0. A hipdtese de que os
coeficientes sdo iguais a zero ndo foi rejeitada tanto com variaveis explicativas estimadas com
a média dos ultimos 3 anos, como estimadas em 31 de dezembro. O teste foi realizado
novamente com modelo que continha apenas as variaveis adotadas por Blume et al (1998):
Endividamento Total sobre Ativo (DT), Endividamento de Longo Prazo sobre Ativo (DLP),
Margem Operacional (MO) e Cobertura de Juros 1 (CJ1). Neste caso também a hipdtese nula
ndo foi rejeitada. As varidveis explicativas significativas foram MO e D2003, tanto para
dados apurados ao final do ano, como apurados com média dos ultimos 3 anos. A Tabela 6
contém os resultados dos coeficientes para o modelo com as varidveis utilizadas por Blume et
al (1998).
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Tabela 5 — Regressoes com todas as variaveis explicativas

Variaveis Média dos indices dos ultimos 3 anos Indices em 31/12
Parimetro Estatistica-T Parametro Estatistica-T
Constante 5,44 0,20 45,71 1,75
D2001 1,71 0,91 2,29 0,98
D2002 4,18 2,34 4,42 1,80
D2003 4,68 1,71 5,33 1,55
D2004 3,68 1,37 4,78 1,52
D2005 3,72 1,31 3,24 1,17
IBOV -3,74 -1,27 -3,40 -1,31
ATIVO 0,02 0,02 -1,73 -1,63
CP1 0,14 0,21 0,28 0,45
CJ2 0,03 0,16 -0,08 -0,58
MO -4,98 -0,57 -12,29 -1,54
ROA -25,00 -2,28 0,05 0,00
DT 13,99 1,49 5,04 0,60
CP2 0,13 0,24 0,13 0,08
CJ1 -0,12 -0,23 -0,01 -0,03
DLP -11,71 -1,23 2,37 0,43
ul 6,53 1,98 10,13 2,30
u2 12,77 2,64 16,30 2,61
u3 16,24 2,76 19,70 2,72
u4 16,90 2,56 20,51 2,58
us 17,61 2,41 21,18 2,62
p 0,95 0,97
Teste de Wald 0,6682 0,4048

Tanto nos modelos da Tabela 5, como nos da Tabela 6, a correlacdo intraclasse (p)
mostrou-se bastante elevada. Isso ndo chega a ser uma surpresa, pois observa-se, na maioria
das empresas pequenas variagdes do rating ao longo do tempo. Isso leva a uma forte
autocorrelagdo nos dados, captada por esse coeficiente.

Tabela 6 — Regressoes com as variaveis explicativas adotadas por Blume et al

Varidveis Média dos indices dos ultimos 3 anos Indices em 31/12
Parametro Estatistica-T Parametro Estatistica-T
Constante 6,12 3,25 3,52 1,86
D2001 0,84 0,89 1,24 0,88
D2002 2,71 1,90 2,49 1,41
D2003 2,74 2,18 3,37 2,11
D2004 2,12 1,72 2,98 1,73
D2005 1,57 1,55 1,74 1,44
MO -8,67 -2,39 -10,11 -2,91
DT 7,52 1,25 9,08 1,89
CJ1 -0,45 -1,53 -0,26 -1,02
DLP -4,74 -0,99 0,64 0,15
ul 5,70 2,98 6,02 3,10
p2 9,71 3,13 10,18 3,34
u3 12,21 3,35 12,87 3,59
u4 12,67 3,10 13,49 3,13
us 13,16 2,97 14,12 2,99
p 0,93 0,92
Teste de Wald 0,1778 0,3307
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Dado que nado foi encontrada nenhuma evidéncia de que as agéncias de ratings
estdo sendo mais rigidas em suas anélises, foi possivel utilizar toda a amostra (2000 a 2005)
para a estima¢do de um modelo para determinagdo de ratings para empresas brasileiras
através de variaveis contdbeis. O modelo utilizado para a estimativa de ratings ¢ o indicado
pela equacdo (3).
E(yit) =a +ﬂx'it
3)

na qual:

Vit & a variavel latente que determina o rating da empresa i no ano t (vide capitulo 3);
& ¢ o intercepto da regressao;

X. .y .. .
¢ o vetor com os valores observados das varidveis independentes para a empresa i no ano t;

B¢ o vetor de parametros que indica a contribui¢do das varidveis independentes na
explicagdo da média de

O primeiro modelo estimado reuniu todas as varidveis contdbeis construidas neste
estudo e o resultado ¢ apresentado na Tabela 7. Pode-se verificar que apenas os coeficientes
da variavel indicadora de presenca no Ibovespa (IBOV), DT (Divida Total Bruta + Outras
Obrigacdes de Curto e Longo Prazo / Ativos) e ROA (Lucro Liquido / Ativos) foram
significativos. O modelo classificou corretamente 57,0% da amostra e 32,0% da amostra foi
classificada um nivel acima ou um nivel abaixo na escala de ratings.

A partir do modelo completo foram testadas diversas combinagdes de variaveis
explicativas, retirando-se a varidvel com menor significancia. As varidveis estimadas com as
médias dos ultimos 3 anos que, conjuntamente, melhor explicaram os ratings foram a dummy
do IBOVESPA (IBOV), Retorno sobre o Ativo (ROA) e Endividamento total sob o Ativo
(DT). Os resultados sao apresentados na Tabela 8. Todos os coeficientes foram significativos
€ com sinais iguais aos esperados.

Este modelo foi capaz de acertar 64,1% dos ratings da amostra. Outros 24,2%
foram classificados um nivel acima ou um nivel abaixo na escala de ratings, totalizando
88,3%. A Tabela 9 sintetiza, para cada agrupamento de ratings (variavel categorizada y), o
nivel de acerto obtido com o modelo proposto. Por exemplo, na amostra havia seis empresas
que foram agrupadas na variavel categorizada “0” (ratings +AAA, AAA e —AAA), desta
amostra o modelo acertou o rating de apenas uma empresa, sendo que as outras cinco
companhias foram classificadas como “1” (ratings +AA, AA e —AA).

O modelo atribuiu um rating pior do que o estabelecido pela S&P para quatro
empresas, sendo que para duas delas (AES Sul e NET) pode-se constatar que no ano seguinte
a S&P efetuou o rebaixamento destas empresas, ou seja, o modelo antecipou a avaliagdo de
crédito. Para as empresas CPFL e Vivo o modelo ndo apresentou a aderéncia esperada.

Por outro lado, constatou-se que para trés empresas (CESP, Elektro e Eletropaulo)
o modelo atribuiu ratings de crédito melhores do que os divulgados pela S&P. Neste caso
pode-se apurar que, apesar do nivel de endividamento (DT) e do retorno sobre ativo (ROA)
serem compativeis com os apresentados por outras empresas, algumas variaveis ndo adotadas
no modelo indicavam problemas com a empresa, como por exemplo, o indicador relacionado
a taxa de cobertura de juro (CJ1), que na média era muito inferior aos das demais empresas da
amostra.

Em termos de acerto dentro da amostra, o modelo proposto apresentou resultados
levemente superiores aos apresentados por Minardi et a/ (2006), entretanto as Unicas varidveis
em comum entre ambos os estudos foram endividamento total sobre ativo (DT) e retorno
sobre ativo (ROA). A variavel “volatilidade” empregada por Minardi et al (2006, p.9) nao
pode ser reproduzida neste estudo, enquanto as demais variaveis (Ativo Total, EBIT / Divida
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Financeira Liquida e EBIT / Receita Liquida), apesar de terem sido avaliadas, foram
descartadas durante o processo de eliminagdo de variaveis ndo significativas. Outro ponto que
diferenciou os trabalhos diz respeito ao modelo adotado, uma vez que Minardi et al (2006,
p.8) empregou um modelo logito ordinal, enquanto este estudo aplicou o probito ordinal em
painel.

Além do exposto, foi aplicada a técnica “leave-one-out”. De acordo com
Neto e Brito (2000, p.20) esta técnica consiste em: separar uma observa¢do da amostra
original, estimar os coeficientes do modelo com base no restante da amostra (n-1) e classificar
a observagdo apartada utilizando a nova equacdo. O procedimento € repetido para toda a
amostra (n vezes), de maneira que todas as observacdes sejam classificadas por modelos cujos
parametros foram estimados com base nas demais. Os resultados ndo apontaram nenhuma
diferenca significativa no numero de acertos do modelo.

Tabela 7. Modelo com todas as variaveis para a determinacio de ratings

Variavel Coeficiente (b) P-Valor
Constante 4,07 0,71
IBOV -3,70 0,00 (*)
ATIVO 0,12 0,83
CP1 0,04 0,92
CJ2 0,12 0,48
MO -3,16 0,70
ROA -14,83 0,06 (**)
DT 9.42 0,07 (**)
DLP -4,74 0,47
CP2 0,10 0,91
CJ1 -0,28 0,40
nl 4,85 0,03 (%)
n2 8,61 0,00 (*)
n3 10,70 0,00 (*)
ud 11,18 0,00 (*)
ns 11,62 0,00 (*)

Tabela 8. Modelo Contendo apenas Variaveis Explicativas Significativas

Variavel Coeficiente (b) P-Valor
Constante 2,97 0,06 (**)
IBOV -2.41 0,02 (%)
ROA -11,88 0,00 (*)
DT 7,33 0,01 (%
nl 3,85 0,00 (*)
u2 6,67 0,00 (*)
n3 8,41 0,00 (*)
nd 8,80 0,00 (%)
us 9,16 0,00 (*)

(*) Significativo a 5%.
(**) Significativo a 10%.
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Tabela 9 — Resultado obtido pelo modelo reduzido de determinacio de ratings

. . Rating previsto pelo modelo

Rating observado Total Linha 0 1 2 3 4 5 6
0 6 3 3 0 0 0 0 0

1 32 0 27 2 3 0 0 0

2 45 0 3 32 7 0 0 3

3 30 0 0 16 14 0 0 0

4 4 0 0 4 0 0 0 0

5 3 0 0 3 0 0 0 0

6 8 0 0 2 0 0 0 6

Total Coluna 128 3 33 59 24 0 0 9

VI. Conclusio

As andlises efetuadas ndo indicaram que a Standard and Poor’s, entre os anos de
2000 a 2005, tenha sido mais restritiva em suas analises de crédito para empresas brasileiras
ndo financeiras, ou seja, ndo foram encontrados indicios de que uma empresa com 0s mesmos
indicadores contabeis ao longo do tempo receberia atualmente uma avaliagdo de risco de
crédito pior do que a atribuida em anos anteriores. E dificil comparar os resultados obtidos
com os apresentados por Blume et al (1998, p.1399) e Jorion et al (2005, p.21). Em primeiro
lugar o presente estudo utilizou conjuntamente empresas com grau de investimento e com
grau especulativo, enquanto os autores citados analisaram cada classe separadamente. Apenas
uma amostra maior de empresas possibilitaria esta estratificagdo. Outro ponto que diferencia
este trabalho dos demais diz respeito as variaveis empregadas, uma vez que nao foi possivel
utilizar alguns indicadores de mercado, como o coeficiente beta e o erro-padrdo do modelo
CAPM, pois algumas empresas que fizeram parte da amostra ndo possuiam a¢des negociadas
na Bovespa. A alternativa empregada foi utilizar uma variavel dummy de presenca das a¢des
da empresa no Indice Bovespa, o que se mostrou uma decisdo acertada, haja vista que essa
variavel foi significativa nos modelos de previsdo de rating.

Dado que nao foi encontrada nenhuma diferenca significativa entre os interceptos
dos diferentes anos, foi possivel utilizar a amostra de 2000 a 2005 para previsdo de um
modelo para atribui¢do de ratings. O modelo com maior nivel de acerto na previsao, onde os
coeficientes, além de significativos, apresentaram os sinais esperados, utilizou as seguintes
variaveis médias: IBOV (variavel dummy de presenga no Indice Bovespa, distinguindo se uma
empresa participa ou nio do Indice Bovespa); DT (Divida Total Bruta + Outras Obrigacdes de
Curto e Longo Prazo / Ativos); ROA (Lucro Liquido / Ativos). A partir deste modelo foram
obtidos indicios de que empresas com agdes no Ibovespa, maior retorno sobre os ativos
(ROA) e menor endividamento total sobre o total de ativos (DT) tendem a ter um rating
melhor. Isto j& era esperado, uma vez que estas sdo caracteristicas basicas em empresas com
baixo risco de crédito.

Através do modelo probito ordinal em painel (desbalanceado) foi possivel acertar
64,1% dos ratings da amostra. Outros 24,2% foram classificados um nivel acima ou um nivel
abaixo na escala de ratings. Resultados parecidos foram encontrados por Minardi et al (2006,
p. 10), entretanto os autores utilizaram outras variaveis explicativas, além do modelo adotado
ter sido o logito ordinal.

A auséncia de uma série histérica mais longa e uma amostra relativamente
pequena foram os principais problemas encontrados para a elaboracao deste estudo. Isso
sugere que as conclusdes deste trabalho merecem ser confirmadas em amostras maiores.
Sugerimos, entdo, que para estudos futuros o modelo seja reavaliado, a medida que novas
notas de rating e dados contébeis sejam disponibilizados pelo mercado.

A obtengdo de uma série maior de empresas pode permitir a utilizagdo de modelos
alternativos em estudos futuros. A estrutura de dependéncia poderia ser flexibilizada através
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do uso de uma abordagem de equagdes de estimagao, além da ado¢do de modelos com melhor
controle da heterocedasticidade. Outra sugestao seria a divisdo dos dados em duas amostras:
uma de estimacdo e outra de validagdo. Os dados da primeira amostra seriam utilizados na
estimagdo do modelo. O modelo estimado seria utilizado para prever os ratings das empresas
da segunda amostra. Dessa forma, matrizes como a apresentada na Tabela 9 poderiam ser
construidas com empresas que ndo participaram do procedimento de estimag¢do, o que
replicaria uma situagdo real de uso dos modelos.

Apesar das limitagdes impostas por uma amostra pequena, os resultados obtidos
foram coerentes com o esperado, principalmente no que se refere aos modelos de previsao de
rating que apresentaram uma taxa satisfatoria de boas classificagdes (corretas ou vizinhas as
corretas) e, para os indicadores contabeis significativos, estimativas de parametros com os
sinais esperados pela teoria.

Com relagdo a analise dos interceptos dos diferentes anos, este trabalho estd
sujeito aos mesmos problemas destacados por Blume et a/ (1998, p. 1409), principalmente no
que diz respeito & omissdo de alguma varidvel explicativa chave. Se esta hipotese estiver
correta, os indicadores contdbeis utilizados para caracterizar as firmas deste estudo e em
estudos similares sdo inadequados, ou pelo menos insuficientes para justificar uma postura
mais severa por parte das agéncias de rating.
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