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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo identificar varidveis que possam auxiliar na
previsdo de atrasos nos pagamentos de financiamentos concedidos a micro e
pequenas empresas e incorpora-las a um modelo de classificacdo de risco de
crédito. Inicialmente, foram utilizadas a analise fatorial e a estimagdo de um modelo
logit ordenado. A amostra compde-se de empresas de Minas Gerais que receberam
financiamento no periodo de 2000 a 2005, classificadas em trés categorias: baixo
risco, para empresas que tiveram atraso de 0 a 15 dias; médio risco, para empresas
gue tiveram atraso de 16 a 60 dias; e alto risco, para empresas com atraso superior
a 60 dias. Apesar de os modelos estimados terem demonstrado capacidade
bastante limitada de previsdo, foram identificadas varidveis significativas na
discriminacao entre as faixas de risco, tais como: investimento em capital de giro,
empregos gerados, renda do avalista, nimero de financiamentos obtidos com a
instituicdo pesquisada, financiamento para giro puro, experiéncia do socio na
empresa e numero médio de clientes. Ademais, em todos os modelos estimados,
independente da funcdo de ligacdo e das variaveis explicativas, o0 modelo de
regressao ordinal ndo foi capaz de prever as trés categorias de atraso. Dessa forma,
estimou-se também um modelo de resposta binaria, agregando-se as duas primeiras
categorias. No entanto, este modelo também demonstrou capacidade limitada de
previsao.

Palavras-chave: Risco de crédito. Micro e pequenas empresas. Regressao

logistica ordinal.



ABSTRACT

This work aims to identify variables that could help forecasting non-compliance in
small business firms loans, and incorporate those variables in a classifying credit risk
model. Factorial analysis and ordinal regression were used in order to achieve this
goal. The sample included Minas Gerais companies that had received floatings
during the period of 2000 until 2005, being classified in three different groups: low
risk, including that cases with delay until 15 days; medium risk, corresponding to
delays between 16 and 60 days; and high risk, considering more than 60 days of
backwardness. Despite valued models had shown a limited prediction capacity,
relevant variables were identified, such as: investment in floating capital, employment
creation, guarantor income, quantity of loans, working capital floating, partner
experience on the company and average of customers. Furthermore, none of the
estimated ordinal regression models, no matter variables and link function, could
predict the three groups of risk. Then, the groups was reorganized into two groups —
low risk, with delay until 60 days; and high risk, with delay over 60 days, and a binary
logistic regression model was estimated. However, in the same way, this model had

shown a limited prediction capacity.

Key-words: Credit risk. Small business firms. Ordinal logistic regression.
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1 INTRODUCAO

Um crescente numero de modelos de previsdo de insolvéncia de empresas
tem surgido desde os anos de 1960. A identificacdo de empresas potenciais
candidatas a faléncia e dificuldades financeiras constitui tema de interesse de varios
agentes, dentre os quais se destacam: investidores, credores (principalmente
bancos) e 6rgdos governamentais. Apesar da disponibilidade de varios modelos de
previsao, ainda ndo ha consenso sobre o0 modelo mais adequado, e tampouco quais
variaveis sdo boas preditoras de dificuldades financeiras e de insolvéncia de

empresas.

Quando uma instituicdo financeira concede crédito a determinada empresa,
sempre ha o risco de que a mesma nao honre 0s pagamentos no prazo contratual
combinado. Este risco é denominado “risco de crédito”. Assim, a decisdo de crédito
envolve a analise do potencial tomador, a mensuracdo do risco envolvido e,

consequentemente, o spread a ser cobrado na operacao.

De acordo com Chaia (2003), o crédito exerce importante funcado na dinamica
do processo econdmico, visto que possibilita as empresas o aumento de seu nivel
de investimento e de atividade, além de estimular o consumo, aumentando, portanto,
a demanda agregada. Ele também viabiliza a execu¢ao de projetos que nao seriam
possiveis apenas com recursos proprios das empresas. A0 mesmo tempo em que o
crédito atua como fator fundamental para o desenvolvimento, a inexisténcia de
metodologias eficazes na previsdo da inadimpléncia e de mecanismos de controle
no processo de concessado de crédito, segundo o autor, pode fazer com que a
economia chegue a um processo de desaguecimento, devido a retracdo das fontes

financiadoras (racionamento de crédito).
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As empresas de micro e pequeno porte (MPEs) tém grande relevancia
econdmica para o Brasil devido a sua capacidade de geracdo de emprego e renda.
Segundo estudos do Servico Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas
(SEBRAE), 2004, o crédito é fator determinante para o desempenho econémico-
financeiro dessas empresas. Morais (2006) afirma que no Brasil o volume de
empréstimos nos ultimos anos teve um aumento vigoroso, estimulado pela reducéo
na taxa basica de juros. A ampliacdo do crédito no sistema bancario foi antecedida
pela decisdo do governo de aumentar a oferta de recursos para instituicbes de
microfinancas® e para empresas de micro e pequeno porte nos bancos federais.
Essa atuacdo mais agressiva dos bancos oficiais, segundo o autor, acirrou a
concorréncia com os bancos privados, contribuindo para o0 aumento da oferta de

crédito.

Os resultados da pesquisa realizada por Morais (2006) com 0s maiores
bancos do pais indicaram ainda que em 2003 as MPEs receberam apenas 13,6% do
total de crédito a empresas de todos os portes em bancos privados. Ja nos bancos
publicos, esse numero chegou a 40,3%, fato que, segundo o autor, deve-se aos

repasses de programas governamentais.

Apesar do cenéario de expansdo da oferta, o acesso das MPEs ao crédito
bancario ainda é bastante limitado, por diversos fatores. Os principais fatores
apontados pelos bancos no levantamento realizado por Morais (2006) tidos como
dificultadores do acesso das MPEs a empréstimos e financiamentos sao: falhas e
vulnerabilidades tipicas das empresas de pequeno porte, que aumentam a

assimetria de informagé&o e dificultam a avaliagdo da situacdo econdmico-financeira

! “prestacdo de servigos financeiros/stricto sensu (bancos, financeiras, sociedades de crédito ao
microempreendedor -SCM, e cooperativas) ou ndo (ONGs e OSCIPS), para individuos e empresas
excluidas do sistema financeiro tradicional” (GOLDMARK et al, 2002, p. 15).



18

da empresa (informalidade, deficiéncias nos registros contabeis e deficiéncias
gerenciais); sistema judiciario moroso, caro e que tende a beneficiar o devedor;
condicbes macroecondmicas instaveis; e elevada necessidade de financiamento da
divida do setor publico. Ja os empresarios apontam como principais barreiras ao
acesso ao crédito: falta de garantias reais a oferecer; insuficiéncia de
documentacdes; dificuldades de apresentar os documentos exigidos pelos bancos; e

exigéncia de registros cadastrais negativos.

De acordo com Koteski (2004), alguns programas governamentais, embora de
forma incipiente, tém por objetivo incentivar os empreendimentos de pequeno porte.
O autor destaca o Programa Brasil Empreendedor, 1999—2002, que teve por
objetivo contribuir para a geracdo de renda e manutencdo e criacdo de postos de
trabalho, através da capacitacao gerencial e crediticia deste segmento. O programa
visava, em parceria com o SEBRAE, a qualificacdo do pequeno empreendedor do
ponto de vista técnico e de gestdo, e o produto desse processo era um “Plano de
Negdbcios”, que seria a prépria proposta de crédito a ser submetida aos bancos
oficiais participantes do programa (Caixa Econdmica Federal, Banco do Brasil,
Banco do Nordeste e Banco da Amazoénia). No entanto, segundo Morais (2005), a
l6gica de segurancga bancéria na analise do risco de crédito dificultou a obteng&o do
resultado esperado, que era a ampliacdo do acesso ao crédito de empresas que nao

eram clientes desses bancos.

McNulty e Davis (2005) apud Faria (2006) questionam os motivos que levam
0s bancos a concederem empréstimos as pequenas empresas, mesmo sabendo que
0s riscos envolvidos sao elevados. O principal motivo levantado é o fato de que as
margens de lucro com esses empréstimos excedem as auferidas no caso de

empréstimos a grandes empresas. O segmento é também um importante nicho de
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mercado para bancos cujo capital os impossibilita de conceder créditos de valor
elevado. Sabe-se, porém, que as pequenas empresas estdo mais sujeitas a
pressdes e apertos financeiros. Elas sdo as primeiras a sofrerem as consequéncias
de desequilibrios econémicos. Por isso, a seletividade € a chave para 0 sucesso nos

créditos concedidos a pequenas empresas.

1.1 Problema de pesquisa

Nos ultimos anos, ocorreram alteracdes importantes no mercado de crédito
bancario no Pais. Segundo dados divulgados pelo Banco Central do Brasil (BACEN),
a relacdo de empréstimos totais/PIB (Produto Interno Bruto), que era de 24,6% em
junho de 2000, aumentou para 33,6% em novembro de 2007. O aumento da oferta
de crédito comec¢ou no segundo semestre de 2003, impulsionado pela retomada do
crescimento econémico, seguido pela redugdo da taxa basica de juros dos titulos da
divida publica federal (Selic). A redugcdo dessa taxa sinalizou a diminuicdo dos

ganhos dos bancos com recursos em tesouraria.

Segundo Morais (2006), o crescimento da oferta de empréstimos visou
especialmente os segmentos com elevado potencial de expansdo e alto retorno
financeiro, como é o caso de financiamento de bens de consumo, crédito para
pessoas fisicas e empréstimos para micro, pequenas e médias empresas. Apesar

disso, o crédito bancario as micro e pequenas empresas ainda representa percentual

muito baixo em relacé@o as suas necessidades (SEBRAE, 2004).

A partir desse diagnostico, Morais (2006) realizou um levantamento das

dificuldades de acesso das micro e pequenas empresas ao crédito com instituicdes
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financeiras, publicas e privadas, e também com tomadores de crédito. A dificuldade
principal relaciona-se a assimetria de informacdes entre ofertantes e demandantes
de crédito, decorrentes da baixa transparéncia ou inadequacdo dos registros
contabeis, da informalidade e das informacdes escassas sobre as dividas contraidas
com o mercado financeiro e fornecedores de bens e servicos. A falta de informacgdes
precisas sobre a situacdo operacional e econémico-financeira da empresa impede o
credor de avaliar a capacidade do tomador de arcar com 0S COmMpromissos a serem

assumidos.

Uma das causas dessa falta de informacdes é a elevada informalidade na
conducdo dos negdcios, que leva a falta de documentacéo e de registros contabeis
que reflitam a realidade da empresa. O subfaturamento, de acordo com o autor,
resulta da conjuncdo de dois fatores: a) alta carga tributaria; e b) existéncia de
grande numero de empresas concorrentes operando em situacao fiscal informal. O
valor do faturamento, por outro lado, constitui uma das principais informacdes para a
analise do fluxo de caixa da empresa, e sua estimativa é feita, pela maioria dos
bancos, a partir de documentos de arrecadacao fiscal ou de movimento bancario.
Dessa forma, as empresas que nao declaram sua receita real acabam por receber

recursos aquém de suas necessidades.

Outra dificuldade levantada pelo autor refere-se as altas taxas de mortalidade
de pequenas empresas. Esse fato faz com que os bancos figuem mais cautelosos e
exijam um numero minimo de anos para que uma empresa possa se candidatar a
um empréstimo, que pode variar de um até quatro anos. Os bancos associaram as
altas taxas de mortalidade ao despreparo do empresario na abertura do negocio; a
localizacdo desfavoravel; a erros no planejamento das necessidades de capital de

giro; a aplicacdo de empréstimos de curto prazo em investimentos fixos e ao
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endividamento com altas taxas de juros em linhas de crédito de curtissimo prazo.
Uma situacdo de risco comum apontada refere-se ao empresario que fecha uma
empresa com pendéncias e abre outra em nome de terceiros, impedindo que o

banco avalie a situacao do real proprietario do negdcio.

As deficiéncias do sistema judiciario no Brasil também foram apontadas como
uma barreira de acesso ao crédito, uma vez que a lentiddo nas decisdes referentes a
execucao judicial das garantias e o elevado custo das cobrancas judiciais aumentam
0S riscos e, consequentemente, 0os spreads nos empréstimos bancarios, tanto para
0os bons como para os maus pagadores. O mecanismo mais eficaz apontado pelos
bancos na solucéo de dividas em atraso antes da cobranca judicial consiste no envio
do nome do devedor aos registros negativos das centrais de informacao de crédito,
como a Centralizacdo dos Servicos dos Bancos S.A (SERASA) e o Servico de
Protecdo ao Crédito (SPC), fazendo com que o crédito do devedor inadimplente seja

bloqueado no mercado, pressionando o0 mesmo a regularizar sua situagao.

As deficiéencias administrativas dos micro e pequenos empreendedores
também foram relatadas como um problema. Essas deficiéncias tém inicio na
abertura da empresa, quando o empreendedor nao realiza uma pesquisa de
mercado e ndo faz um planejamento da necessidade de capital tanto para
investimentos fixos como para capital de giro, passando rapidamente a depender de
empréstimos bancérios, geralmente de alto custo e curto prazo. Alguns entrevistados
afirmaram que a inadequacdo das informacdes contabeis e a insuficiéncia de
informacdes e documentos relacionados ao negdécio refletem a baixa importancia
gue os empresarios ddo a aspectos essenciais de gestdo. Em grande parte dos
casos, faltam adequado acompanhamento das finangcas da empresa e conhecimento

das margens de lucro, do custo e da rentabilidade dos produtos e dos servigos
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oferecidos. Estas deficiéncias, para o autor, poderiam ser sanadas com cursos de

capacitacao gerencial.

A falta de planejamento financeiro leva a incapacidade da empresa de
suportar os periodos de desencaixe, no qual o prazo de recebimento das vendas é
superior ao prazo de realizacdo das despesas. Essa situacdo ainda é agravada pela
pratica bastante comum de contracdo de empréstimos de curto prazo para a

realizacdo de investimentos de longo prazo de maturacao.

Nesse contexto de assimetria de informacao, a dificuldade de avaliagcdo do
risco de crédito destinado ao segmento de micro e pequenas empresas atua como
fator limitador do acesso destas ao crédito. A dificuldade de acesso a informacdes
referentes as MPEs prejudica a avaliacdo da sua situacdo operacional e econémico-
financeira. Mesmo quando as empresas apresentam essas informacfes e demais
documentos exigidos pelos bancos, o alto nivel de informalidade e as deficiéncias
nos registros contabeis aumentam a assimetria de informagfes entre a empresa e 0
banco, impedindo a avaliagdo precisa do risco de crédito envolvido nessas

operacoes.

Dada a importancia das micro e pequenas empresas no Brasil, a presente

pesquisa buscara responder ao seguinte problema:

Analisando-se a carteira de crédito liberado para micro e pequenas empresas
no periodo de 2000 a 2006 por determinada instituicdo financeira, quais
caracteristicas sdo estatisticamente relevantes para serem incorporadas a um

modelo de classificacéo de risco?

A presente pesquisa buscara aprofundar a investigacdo iniciada por

Guimaraes (2002), abordando ndo s6 a identificacdo das caracteristicas relevantes
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para prevenir a inadimpléncia, mas também o desenvolvimento de um modelo de
classificacdo de risco que incorpore essas variaveis. Sera objeto de estudo uma
amostra de micro e pequenas empresas financiadas por uma instituicao financeira a

partir de uma linha de crédito especifica para esse segmento de empresas.

1.2 Delimitacdo da pesquisa

bY

Este estudo estd circunscrito a amostra de micro e pequenas empresas
pesquisadas, aos dados fornecidos por elas no momento da concessao do crédito e
disponiveis no banco de dados da instituicdo financeira na qual 0 mesmo sera

realizado e ao espaco temporal abrangido.

1.3 Justificativa e relevancia

As micro e pequenas empresas, segundo Koteski (2004) constituem um dos
principais pilares da economia brasileira, por dois motivos: a) pela grande
capacidade de gerar empregos; b) pelo numero de estabelecimentos espalhados
geograficamente. Ndo obstante, o acesso ao crédito bancario ainda é bastante
limitado, devido a varios aspectos, como: elevado indice de informalidade;
inadequacao das informacdes contabeis; e falta de garantias a oferecer. AO mesmo
tempo, o crédito é fator determinante para o desempenho econdmico-financeiro
dessas empresas. Assim, € de grande relevancia para o desenvolvimento destas
empresas e dos sistemas de crédito a elas relacionadas que se realizem estudos
voltados a construcdo de modelos de classificagdo para a concessao de crédito a

micro e pequenas empresas.
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De acordo com Morais (2006), as empresas de pequeno porte vém

apresentando importancia crescente na economia brasileira. As micro e pequenas

empresas, segundo dados de 2003, resumidos na tabela 1, eram responsaveis por

54,6% do total da mao-de-obra ocupada na industria, na construgdo, no comeércio e

nos servicos, e também por 23,9% dos salarios e rendimentos pagos pelas

empresas desses setores. Em unidades, elas representam 99% das 5,13 milhdes de

firmas em operacéo.

Tabela 1 — Indicadores das empresas industriais, ¢~ omerciais e de servicos no Brasil — 2003

Porte da empresa, por numero de pessoas
ocupadas
Indicador Micro Pequena Média Grande Total
2-9) (10 - 49) (50 - 249) | (250 e mais)

Numero de empresas 4.757.909 325.789 41.842 9.294 5.134.834
Pessoas ocupadas 9.625.748 5.905.691 4.075.998 8.847.567 | 28.455.004
Pessoas por empresa 2 18 97 951 1.068
Total de salarios pagos
(em R$ bilhdes de
2003) 22,1 36,2 41,4 1445 244

Fonte: Morais (2006): Construida a partir de dados do IBGE — Cadastro Central de Empresas

Para avaliar o

comportamento no longo prazo, Morais (2006) comparou 0s

mesmos dados para o periodo 1996—2003, tendo chegado a resultados que

corroboram a importancia econémica e social das micro e pequenas empresas:

Em relacdo ao

As microempresas em atividade passaram de 2,9 milhdes para 4,8 milhdes
de unidades, e o numero de pessoas que empregam evoluiu de 6,4
milhdes para 9,6 milhdes. O total de salarios e rendimentos gerados
passou de R$ 13,5 bilhdes para R$ 22,1 bilhGes, em termos reais. Nas
pequenas empresas 0s resultados foram também significativos: 117 mil
novas empresas surgiram (de 209 mil para 326 mil), o numero de
ocupacbes passou de 3,9 milhSes para 5,9 milhdes, e os rendimentos
pagos, de R$ 25,1 bilhdes para R$ 36,2 bilhdes. (MORAIS, 2006 p11)

numero de empresas criadas, segundo Morais (2006), dados

sobre os registros anuais de firmas nas juntas comerciais em todo o Pais mostram

que das empresas criadas por ano no periodo de 1998—2004 cerca de 99,8%

compdem-se de unidades de micro, pequeno e medio porte.
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Segundo Koteski (2004), o segmento representa 25% do Produto Interno
Bruto (PIB), gera 14 milhdes de empregos e representa 99% dos 6 milhdes de
estabelecimentos formais existentes. Além disso, destaca-se o papel das micro e
pequenas empresas como firmas exportadoras, respondendo em 2001 por 12% das

exportacdes nacionais.

A assimetria de informacdo, no caso de micro e pequenas empresas, €
potencializada pelo alto nivel de informalidade e pela precariedade ou inexisténcia
de informagBes contabeis, o que dificulta bastante a avaliagdo do seu risco de
crédito. Isso faz com que os custos operacionais de créditos de baixo valor sejam
altos proporcionalmente ao valor dessas operagbes. Ademais, segundo Eifert
(2003), o prejuizo nas operacdes de crédito ndo se da apenas quando a empresa
estd falida, mas se inicia no instante em que a empresa deixa de honrar seus

compromissos, independentemente do motivo.

Segundo Bedé (2004), o indice de mortalidade de empresas com até cinco
anos de atividade chega a 60%, bastante elevada frente em relacdo aos padrdes
internacionais. O autor destaca ainda que, diante da dificuldade de obtencédo de
financiamento em bancos para empreendimentos nessa fase inicial, cerca de 90%
das MPEs contam com recursos préprios para a etapa de implantacdo de seu
negocio. Segundo ele, os problemas decorrentes da falta de capitalizacdo das
empresas recém-abertas € uma das causas de sua mortalidade precoce. Dai a
razdo de a concessao de financiamento ser particularmente relevante nesta fase
inicial do empreendimento, por ser a mais arriscada, ao lado de um bom

planejamento e de uma gestéo financeira segura.

No caso de empresas ja em funcionamento, as principais fontes de recursos

financeiros, segundo Bedé (2004), consistem em: negociacdo de prazos com
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fornecedores (66%); uso de cheque pré-datado (45%); cheque especial e cartdo de
credito (29%); e desconto de titulos de crédito (13%), principalmente cheques e
duplicatas. Apenas 12% dessas empresas utilizam empréstimos em bancos oficiais
e 10% em bancos privados. O autor destaca que o numero de empresas
consolidadas que utiliza como fonte de financiamento empréstimos bancéarios tem

crescido nos ultimos anos, mas ainda de forma timida.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Nesse contexto, o presente trabalho tem por objetivo identificar as variaveis
relevantes para prevenir atrasos nos pagamentos de financiamentos e incorpora-las
a um modelo de classificacdo de risco para a concessao de crédito a MPEs. O
trabalho se justifica pela importancia econdmica e social dessas empresas,

principais responsaveis pela geracdo de emprego e renda no Brasil.

1.4.2 Objetivos especificos

v" Analisar a carteira de financiamentos liberados para MPEs por determinada

instituicdo financeira no periodo de 2000 a 2006;

v Identificar relacdes entre atrasos nos pagamentos e as caracteristicas das

MPEs;

v" Construir um modelo de classificacdo de risco para a concessao de crédito a

MPEs que incorpore as caracteristicas identificadas como relevantes;
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Evolucéo dos estudos sobre previsdo de insolvén cia de empresas

Apesar da auséncia de uma teoria unificada sobre modelos para a previsao da
faléncia de empresas, existe uma infinidade de métodos empiricos com esse
objetivo. Desde a década de 1920, varios pesquisadores tém se dedicado a estudos
que tentam identificar indices ou um conjunto de indices que melhor predigam a

faléncia de empresas (ROBERTSON, 1991).

A faléncia® de determinada empresa ocorre quando o fluxo de caixa realizado
somado a expectativa de fluxos futuros € insuficiente para honrar as obrigacdes da
empresa. Tal conceito oferece alguns indicios para os modelos empiricos de
previsdo de faléncia das empresas, por exemplo: as variaveis do modelo devem
estar relacionadas as propriedades do fluxo de caixa, em combinacdo com as

obrigacg@es financeiras e o valor da empresa (WESTGAARD e WIJST, 2001).

Os primeiros estudos (BEAVER, 1966 e ALTMAN, 1968) basearam-se,
fundamentalmente, em técnicas estatisticas classificatorias, especialmente analise
discriminante mudltipla. Posteriormente, foram introduzidas técnicas analiticas, a
exemplo dos modelos logit e probit (MARTIN,1977 e OHLSON, 1980),
particionamento recursivo (FRYDMAN et al., 1985), escala multidimensional (MAR
MOLINERO e EZZAMEL, 1991), teoria da catastrofe (GREGORY et al., 1991), redes

neurais (TAM, 1991), modelo logit multinomial (JOHNSEN e MELICHER, 1994) e

2 O conceito de faléncia utilizado neste estudo é sinénimo de “dificuldades financeiras” (financial
distress), traduzidas em termos de atraso no pagamento das presta¢cdes do financiamento, ndo sendo
0 mesmo conceito utilizado pela Lei 11.101/2005, a Nova Lei de Faléncias, segundo a qual a faléncia
€ o processo que, pelo afastamento do devedor de suas atividades, visa a preservar e otimizar a
utilizacdo produtiva dos bens, ativos e recursos produtivos, inclusive os intangiveis da empresa.
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sistemas multicritério de apoio a decisdo (DIMITRAS et al., 1996 e ZOPOUNIDIS e

DOUMPOQOS, 1999).

Beaver (1966) buscou testar o status quo dos indices financeiros como
ferramenta importante na previsdo de eventos relevantes. As premissas utilizadas
sao: as informacdes contabeis podem ser avaliadas em termos de sua utilidade; e
essa utilidade pode ser traduzida em termos de capacidade de previsdo. O estudo
envolveu cada indice selecionado, de forma isolada, e analisou e comparou 0s
indices financeiros do periodo de cinco anos para dois grupos de empresas: falidas;
e nao-falidas. As conclusdes apontaram uma clara deterioracdo dos indices com a
aproximacdo da faléncia das empresas. O indice geracdo de caixa/divida total
apresentou 6timo poder discriminatério. JA o poder preditivo do indice liquidez
corrente apresentou-se bastante fraco. Além disso, segundo Beaver (1966), os
indices ndo discriminam com 0 mesmo sucesso as empresas falidas e as néo-
falidas, na medida em que estas séo mais facilmente discriminadas de forma correta

gue aquelas.

Altman (1968) admite a dificuldade de se chegar a um consenso sobre a
importancia relativa dos tradicionais indices financeiros. Ele descreve como utilizou a
andlise discriminante para desenvolver um modelo baseado em indices financeiros
para prever a faléncia das empresas. A amostra utilizada foi composta de 66
empresas, sendo 33 falidas e 33 saudaveis. As variaveis foram classificadas em
cinco categorias: liquidez, lucratividade, alavancagem financeira, solvéncia e
atividade. O modelo final consiste em um escore (Z) baseado na soma dos produtos
dos cinco indices com seus respectivos pesos. Os indices utilizados por Altman
(1968) foram: 1) capital circulante liquido/ total de ativos; 2) lucros retidos/ total de

ativos; 3) lucro antes de juros e impostos/ total de ativos; 4) valor de mercado da



29

empresa/ valor total das dividas (de curto e de longo prazo); 5) valor das vendas/
total do ativo. O escore de corte foi identificado como sendo 1,81 ou menos para
empresas com elevada probabilidade de faléncia; 3 ou mais para empresas com
baixa probabilidade de faléncia; e entre 1,81 e 2,99 para empresas cuja classificacao

é incerta.

Segundo Robertson e Mills (1991), o trabalho de Altman (1968) foi um marco
dos estudos sobre o tema, pois impulsionou as pesquisas quando publicou, com
detalhes, um modelo de analise discriminante, considerada até entdo uma técnica
estatistica avancada para a época. Dessa forma, segundo o autor, desde 1968
muitos trabalhos similares, com pequenas modificagcdes em relagdo a maneira de
selecionar as empresas ou os indices financeiros, foram publicados em diversos
paises. O modelo original de 1968 foi adaptado pelo préprio autor inUmeras vezes.
No entanto, nenhum desses trabalhos conseguiu atingir o dificil objetivo de elaborar

um modelo que separe as empresas que vao falir daquelas que podem falir.

Apesar da popularidade do modelo desenvolvido por Altman (1968), Robertson
e Mills (1991) reconhecem nele alguns problemas: ndo pode ser extrapolado para
setores diferentes daquele para o qual foi desenvolvido e ndo é valido para prever
tendéncias de periodos diferentes daquele abrangido pelos dados. Os autores
também criticam a mudanca arbitraria do ponto de corte feita por alguns

pesquisadores, bem como a mudancga de especificacdo dos indices do modelo.

O trabalho de Ohlson (1980) é similar aos estudos anteriores, a nao ser pela
metodologia utilizada, que se baseia na estimacdo de méxima verossimilhanga do
modelo logit condicional. Segundo o autor, o uso dessa metodologia evitaria os
problemas envolvidos na analise discriminante, que até entdo era a técnica mais

popular para os estudos de previsdo de insolvéncia de empresas. O problema
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fundamental de estimacdo poderia, segundo Ohlson (1980), ser reduzido a uma
Gnica pergunta: Dado que pertenca a uma determinada populacdo, qual é a
probabilidade de que uma firma venha a falir em dado horizonte de tempo? Nenhum
pressuposto precisa ser feito sobre a probabilidade de faléncia ou sobre a
distribuicdo dos fatores usados como preditores. A significancia dos diferentes
fatores é obtida pela teoria assintética. Os dados utilizados na pesquisa de Ohlson
(1980) abrangeram o periodo 1970—1976, para uma amostra de 105 empresas
falidas e 2058 empresas nao-falidas. As principais conclusdes identificaram quatro
fatores que afetam significativamente a probabilidade de faléncia (no periodo de um
ano): o tamanho da empresa; estrutura financeira da empresa (expressa por um de
um indice de alavancagem); desempenho da empresa, (expressa por um indice de

desempenho operacional); e liquidez corrente.

A partir de entéo, alguns trabalhos foram desenvolvidos buscando comparar os
diferentes modelos estatisticos utilizados, especialmente a andlise discriminante e o
modelo logit. Wiginton (1980), por exemplo, desenvolveu um trabalho com o objetivo
de fazer uma comparagdo entre modelos estatisticos para prever a qualidade do
crédito ao consumidor a partir de dados do departamento de crédito de uma
companhia de petréleo no periodo 1967—1969. Com base na politica de crédito da
empresa, foram selecionados oito fatores, divididos em duas categorias: a) fatores
demograficos: numero de dependentes, imével residencial proprio ou alugado,
mudou-se no ultimo ano, usa o veiculo para o trabalho e usa veiculo para o lazer; e
b) fatores econdmicos: setor da empresa na qual trabalha, cargo e tempo de
emprego. Esses fatores foram usados para estimar os modelos logit e discriminante,
gue, posteriormente, tiveram seus resultados comparados. Apurou-se que a

estimacdo dos parametros por maxima verossimilhanca do modelo logit foi melhor
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que a dos resultados obtidos com o modelo discriminante linear. No entanto,
nenhum desses modelos mostrou-se adequado para auxiliar na decisdo de

concessao de crédito.

Nas décadas de 1980 e 1990, outros modelos de previsdo de insolvéncia de
empresas foram desenvolvidos, tais como: particionamento recursivo (MARAIS et
al., 1984), andlise de sobrevivéncia (LANE et al., 1986), programacdo matematica
(GUPTA et al., 1990) e redes neurais (BELL et al., 1990 e ALMEIDA e SIQUEIRA,

1997).

Segundo Westgaard e Wijst (2001), embora todos esses estudos tenham tido
sucesso em algum aspecto, alguns problemas permanecem sem solucéo,
especialmente em relacdo a validade inter-setorial e inter-temporal dos seus
resultados. Além disso, mesmo apoés tantos anos de estudos sobre o tema, ainda
ndo ha um consenso sobre quais indices sdo bons para prever a faléncia das
empresas. Uma desvantagem comum a todos esses modelos € que eles néo
consideram as mudangas em fatores de risco exdgenos, levando a instabilidade
temporal. Alguns estudos (LAWRENCE et al., 1992 e VERMEULEN et al., 1998)
buscaram incorporar esses fatores em seus modelos, permitindo uma analise do
processo de faléncia sob diferentes cenarios em termos de mudancgas nos fatores

macroecondmicos.

Devido ao crescente interesse de varios agentes na previsdo da insolvéncia
das empresas, dentre 0s quais se destacam Orgdos reguladores, instituicoes
financeiras e agéncias de precificacdo de titulos e derivativos, o desenvolvimento
continuo de modelos de previsdo de insolvéncia mais ricos conceitualmente e mais
acurados é de grande importancia (JONES E HENSHER, 2004). Apesar da vasta

literatura sobre o tema surgida nas quatro Ultimas décadas, técnicas de modelagem
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inovadoras tém tido um desenvolvimento bastante lento. Segundo Jones e Hensher
(2004), a maior parte dos trabalhos baseia-se em técnicas relativamente simples,
como analise discriminante mdultipla, logit ou probit binarios e modelos logit
multinomial rudimentares. Segundo esses autores, a maior limitacdo da literatura
sobre previsdo da inadimpléncia € ndo ter reconhecido 0s principais progressos na
modelagem de escolhas discretas nos ultimos quinze anos. O estudo de Jones e
Hensher (2004) busca avancar nesse sentido explicando a superioridade tedrica e
empirica do modelo logit misto, que permite relaxar a rigida premissa associada ao
erro, que deve ser aleatério, independente e identicamente distribuido. O resultado
da pesquisa demonstrou a superioridade desse modelo em relagdo ao modelo logit

multinomial.

2.1.1 Evolucéo de estudos no Brasil

Segundo Kassai (2002), o estudo pioneiro no Brasil aplicando analise
discriminante com o objetivo de avaliar o risco de insolvéncia foi desenvolvido por
Kanitz (1974), que originou o chamado “termdémetro de insolvéncia” publicado em
seu livro em 1978. A partir de cinco indices extraidos das demonstracdes contabeis,
ele elaborou uma equacédo matematica, utilizando técnica de regressao multipla e
analise discriminante. O estudo foi baseado em uma amostra composta por 30
empresas, sendo 15 empresas classificadas como falidas e 15 empresas

classificadas como “saudaveis”.

Kanitz (1976) também realizou um estudo sobre o tema a partir da utilizacdo de
teste de hipoteses. Analisou-se uma amostra aleatOria composta de 42 empresas,

sendo 21 empresas falidas e 21 empresas “saudaveis”. Foram coletadas as
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informacgdes contabeis para os dois anos precedentes a faléncia e calculados 516
indices. Aplicou-se, entdo, o teste de significancia das meédias para selecionar os
indices que melhor discriminassem entre os dois grupos. O estudo relacionou 81

indices que se mostraram significativos a 5%.

Elizabetsky (1976) apud Silva (1997) desenvolveu um modelo estatistico
baseado em analise discriminante com o objetivo de padronizar o processo de
avaliacdo e concessao de crédito a pessoas fisicas e juridicas. Foi utilizada uma
amostra de 373 empresas do setor de confeccbes, sendo 274 empresas
classificadas como boas e 99 como ruins. O atraso ou ndo nos pagamentos foi o

critério utilizado para classificar as empresas entre os dois grupos.

Altman et al. (1979) replicaram em empresas brasileiras 0 modelo desenvolvido
nos Estados Unidos por Altman (1968) utilizando anélise discriminante a uma
amostra de 58 empresas, sendo 35 saudaveis e 23 falidas ou com problemas
financeiros. Os resultados evidenciaram que o modelo discriminou corretamente
88% das empresas com os dados de um ano antes da faléncia e 78% com os dados

de trés anos antes.

Outros modelos utilizando analise discriminante aplicados a empresas
brasileiras foram desenvolvidos por muitos outros autores, tais como: Matias (1978),
Silva (2001) e Lima (2003). Matias (1978) desenvolveu um modelo discriminante
utilizando uma amostra de 100 empresas, sendo metade delas classificadas como
insolventes e a outra metade como solventes. O modelo apresentou acerto de 88%
para as empresas solventes e 90% para empresas insolventes. No estudo de Silva
(2001), a amostra foi composta de 419 empresas, comerciais e industriais, e foram
utilizados 85 indices financeiros extraidos dos balancos contabeis. O modelo

apresentou acerto de 90% para empresas solventes e 86% para empresas



34

insolventes. Este estudo difere dos demais por ter criado dois modelos: um para
empresas comerciais e outro para empresas industriais. Lima (2003) desenvolveu
um modelo discriminante a partir de uma amostra de 40 empresas, sendo 20
consideradas adimplentes e 20 inadimplentes, com faturamento de até R%$1,2
milhdes. Foram utilizados trés indicadores: primeiro, relacdo entre o valor do
financiamento e o faturamento mensal projetado; segundo, relacdo entre idade da
empresa e prazo total do financiamento; terceiro, capacidade de cobertura das
dividas e dos juros a partir da projecdo de geracdo de caixa. O modelo mostrou-se

pertinente para a avaliacédo de risco de micro e pequenas empresas.

Um modelo utilizando anélise de regresséo logistica para prever a insolvéncia

bancaria foi realizado por Matias e Siqueira (1996).

Assim como no exterior, a partir da década de 1990 metodologias mais
avancadas, como as redes neurais artificiais comecaram a ser utilizadas com o
proposito de previsdo de faléncia. Segundo Almeida e Dumontier (1996), o uso de
técnicas de representacdo do conhecimento sobre avaliacdo de riscos de
inadimpléncia, como é o caso das redes neurais artificiais, as quais sao inspiradas
em principios associativos e na capacidade de aprendizagem da memoria, é
interessante, pois permite tratar ndo apenas os dados quantitativos, mas também os
qualitativos. Além disso, as redes neurais tém capacidade de tratar dados
incompletos e com distor¢des e produzir resultados satisfatorios. Os autores
discutem o uso de redes neurais para a avaliagcao de riscos de inadimpléncia, por
meio de um método estruturado de exploracdo de redes neurais, considerando o
setor francés de transporte. No entanto, o resultado obtido pelos autores né&o

apontou superioridade significativa das redes neurais em relacdo a regressao

logistica.
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Ja Almeida e Siqueira (1997) realizaram estudo em que compararam 0 uso de
redes neurais com 0 uso de regressao logistica para a previsdo de faléncia de
bancos brasileiros. Eles também n&o conseguiram demonstrar a superioridade das
redes neurais em relacédo a classificacdo dos bancos solventes e insolventes, mas
destacaram a vantagem de utilizacdo desta metodologia no caso de informacdes

incompletas, o que ndo pode ser feito no caso da regresséao logistica.

Gimenes e Uribe-Opazo (2001) realizaram estudo com o objetivo descrever e
analisar comparativamente dois modelos de previsdo de insolvéncia para o setor
cooperativista agropecuario do estado do Parana. Para a construcdo dos modelos
de previsdo de insolvéncia, utilizaram analise discriminante e regressao logistica.
Concluiram que para as sociedades cooperativas ha uma relacdo estatistica
importante entre os indices financeiros e seu grau de insolvéncia. Na classificacao
de cooperativas insolventes, o modelo discriminante apresentou acerto de 75%,
contra 50% da regressdao logistica. Ja na classificacdo de cooperativas solventes a
regressao logistica apresentou um nivel de acerto de 96,16% contra 92,3% do
modelo discriminante. Além disso, constataram que o modelo discriminante
apresentou desempenho superior na sua capacidade de prever situacdes de
insolvéncia em relacdo a minimizacdo do erro tipo | (classificar como solvente uma

cooperativa insolvente) associado a previsao.

Dada a importancia das MPEs para o desenvolvimento econdmico e social e
as particularidades do processo de concessdo de crédito a este segmento, alguns
estudos tém sido desenvolvidos nos ultimos anos sobre a concesséo de crédito as
MPEs. Dentre esses trabalhos, tem-se o de Guimardes (2002), no qual se busca
verificar a existéncia de uma relacdo entre as caracteristicas mais relevantes dos

empreendedores e dos seus empreendimentos, de um lado, e a inadimpléncia nas
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operacOes de crédito concedidas pelo Banco de Desenvolvimento de Minas Gerais
(BDMG) no ambito do Programa Geraminas no periodo 1998—2001. Para isso, fez-
se uso de técnicas estatisticas de analise discriminante e de regressao logistica.
Neste estudo, a inadimpléncia foi definida como atraso igual ou superior a 180 dias.
A pesquisa de Guimaraes (2002) abrangeu o periodo de 1998 a 2001 e contou com
uma amostra de 2.001 processos de financiamentos, sendo 84,95% deles
classificados como adimplentes e 15,04% como inadimplentes. Embora seus
resultados ndo tenham sido significativos quanto a classificacdo das empresas, ao
menos indicaram que as varidveis relativas a propor¢cdo do faturamento no
financiamento e valor dos bens do avalista s&o relevantes para predizer ou
classificar uma empresa como adimplente e inadimplente. O autor concluiu pelo
reconhecimento da existéncia de outras caracteristicas além das tratadas em sua
pesquisa,que poderiam contribuir para 0 sucesso ou insucesso de uma operacéo de
crédito as micro e pequenas empresas, deixando esse problema como sugestdo

para pesquisas futuras.

Raymundo (2002) realizou um estudo visando identificar os fatores
considerados para a determinacdo do volume de crédito a ser concedido pelos
bancos as micro e pequenas empresas. Utilizou-se uma pesquisa de campo para
comparar a politica de crédito nesse segmento do Banco do Brasil com a dos outros
bancos que atuavam na cidade de Maringa-PR. Os resultados demonstraram que o
principal fator considerado para a determinagéo do risco do cliente e do limite de
crédito a ser concedido é o carater do proponente. Constatado que o proponente foi
bem conceituado em relacdo ao carater, outro item importante é o nivel de
faturamento da empresa. Os dados da pesquisa revelaram que os principais fatores

considerados pelos bancos para definir o risco de crédito do cliente sdo: tempo de
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vida da empresa; bens em nome da empresa ou de socios; e tempo de
relacionamento com o banco. Outros fatores que poderiam influenciar o risco do
cliente, mas que apresentaram baixa significAncia estatistica foram: grau de
concentracdo das vendas em poucos clientes; utilizacdo de imovel alugado; e nivel
de informatizacdo. Os resultados demonstraram que as diferencas entre as politicas

de crédito das diversas instituicdes financeiras para esse segmento sdo pequenas.

Eifert (2003) fez uma revisdo dos principais estudos sobre previsdo de
faléncia realizados no Brasil e no exterior’, em que destacou a predominancia do
uso de métodos de analise discriminante linear e regressao logistica. A tabela 2

mostra os estudos desenvolvidos no Brasil.

Tabela 2 — Modelos de previsao de faléncia desenvol vidos no Brasil

Amostra
Autor Ano | Método Utilizado Solventes Insolventes

Kanitz 1976] Teste de Hipoteses 21 21
Elizabetsky 1976 ADL 274 99
Kanitz 1978 ADL 15 15
Altman, Baidya e Dias 1979 ADL 35 23
Almeida e Dumontier 1996 RN e logit 2338 76
Almeida e Siqueira 1996 RN e logit 27 27
Adamowicz 2000 ADL e RN 118 18
Gimenez e Uribe-Opazo 2001 ADL e logit 26 8
Lachtermacher e Espenchitt 2001 RN e ADL N&o informado |N&o informado
Horta e Carvalho 2002 ADL e logit 55 21
Lima 2002 ADL e logit 118 18
Minussi, Damacena e Ness Jr. | 2002 Logit 168 155
Pereira e Ness Jr. 2003 Logit 36 25
Bertucci et al 2003 ADL e logit 452 301
Eifert 2003 ADL e logit 30 21

ADL: andlise discriminante linear; RN: redes neurais
Fonte: Eifert (2003, p. 47)

Mario (2002) faz uma andlise retrospectiva dos estudos sobre previsdo de
insolvéncia de empresas desenvolvida no Brasil. A partir da andlise do poder
discriminatério dos modelos desenvolvidos a partir da década de 1970 e dos

principais indicadores de cada um deles criou-se um modelo misto. Este modelo foi

% para mais detalhes, ver Eifert (2003, p. 32 -52)
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aplicado a uma amostra de empresas mineiras que solicitaram concordata com o
objetivo de avaliar se as empresas em concordata teriam ou nao condicdo de
suplanta-la. Os resultados mostraram que o uso da andlise discriminante pode ser

atil como apoio a tomada de deciséo (deferir ou ndo a concordata).

Eifert (2003) realizou um estudo com uma amostra de empresas da industria de
transformacao clientes de uma instituicdo financeira que receberam financiamento
no periodo 1996—1997, com o objetivo de prognosticar a ocorréncia da
inadimpléncia com as informacdes disponiveis no momento de concessao do crédito
(trés ultimos demonstrativos contabeis). Para isso, o autor utilizou analise
discriminante e regressao logistica. Os resultados apresentados demonstram que as
empresas que vieram a inadimplir eram menos lucrativas e apresentavam maiores
despesas financeiras como consequéncia do desequilibrio entre fontes e aplicacdes

de recursos e estrutura de capital deficiente.

Braga e Goncalves (2006) utilizaram um modelo de regressao logit multinomial
para verificar, a partir de indicadores financeiros, se as cooperativas de economia e
de crédito mutuo de Minas Gerais estavam em risco de liquidez e quais 0s
determinantes deste risco. O periodo de analise foi de 2003 a 2005 e as
cooperativas foram divididas em cinco grupos, de acordo com o risco de liquidez:
muito baixo, baixo, médio, alto e muito alto. Os resultados indicaram que o risco de
liquidez estéd positivamente correlacionado com o indicador de utilizacdo de capital
de terceiros e com o indicador de provisionamento e negativamente correlacionado

com o indicador depdsito total/operacdes de crédito e logaritmo dos ativos totais.

Outros estudos, como Krauter et al (2006), apresentam uma proposta de
andlise qualitativa de aspectos relacionados a governanga corporativa como

complemento da analise quantitativa de previsdo de insolvéncia.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Crédito

O conceito de crédito, segundo Silva (1997), consiste na entrega de um valor
presente, sob a forma de empréstimo ou financiamento, mediante uma promessa de
pagamento numa data futura, tendo como retribuicdo determinada taxa de juros.
Isso implica o risco de que a promessa ndo seja cumprida. Assim, a decisdo do
crédito envolve varios elementos, conhecidos como “os Cs do crédito”, que, segundo
Securato (2002), constituem as bases dos modelos de crédito. S&o eles: carater,

capacidade, capital, colateral e condicdes.

Segundo Schrickel (1997 p. 47), “Tendo por base a confianca, a concessao
de credito também é baseada em dois elementos fundamentais: a) a vontade do
devedor de liquidar suas obrigagbes dentro das normas contratuais estabelecidas; e

b) a habilidade do devedor de assim fazé-lo”.

O autor destaca que a vontade de pagar pode ser chamada de carater e que
a habilidade de fazé-lo estéa relacionada a trés outras dimensdes: capacidade, capital
e condicoes. Estes sdo os 4 Cs do credito. O quinto C, segundo Schrickel (1997),
relaciona-se a incerteza em relacdo a capacidade plena, sendo denominado

colateral, o qual “pode vir a tona quando os “C” financeiros ndo dao sustentacédo de

per si para o crédito almejado”. (SCHRICKEL,1997 p. 48).

Segundo Schrickel (1997), independente do valor, carater € o mais importante
“C” para a avaliagdo de uma proposta de concessdo de crédito. “Se o caréater for
inaceitavel, por certo todos os demais “C” também estardo potencialmente

comprometidos, eis que sua credibilidade sera, também e por certo, questionavel’
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(SCHRICKEL, 1997 p. 50). Para o autor, este elemento se relaciona a determinacao
do tomador em cumprir suas obrigacbes contratuais. Para avaliar o carater do
tomador, devem-se pesquisar detalhadamente seus antecedentes quanto ao
relacionamento com o mercado e com a instituicdo. De acordo com Guimaraes
(2002), é ainda mais importante pesquisar o carater no caso de micro e pequenas
empresas, pois ndo ha uma separacdo clara do patriménio da empresa e do

empresario.

Capacidade refere-se a habilidade de pagar. Segundo o autor, hd uma area
obscura entre carater e capacidade, pois o tomador pode ser honesto (carater), ter
vontade de cumprir suas obrigacdes, porém nao o fazer por falta de habilidade.

Neste caso, sua vontade perde o valor.

A idéia de capital abrange toda a estrutura econdmico-financeira da empresa.
O autor destaca que é importante verificar 0 montante de recursos proprios investido
pelos proprietarios, pois o fato de investirem na empresa quando tém disponiveis

alternativas de aplicacao de recursos no mercado denota confian¢a no negacio.

As condic¢des estdo relacionadas a fatores externos, econémicos e setoriais,
gue podem contribuir para aumentar ou diminuir o risco do cliente. Para o autor, 0s
emprestadores tendem a ser mais liberais em momentos de crescimento econémico
e mais restritivos em momentos de depressao ou recessdo. Além disso, ele destaca
gue os riscos sdo maiores quando as empresas tomadoras pertencem a setores de

concorréncia acirrada ou quando sao recentes.

Colateral € um termo inglés que significa “garantia”, devendo ser
necessariamente algo tangivel. Este elemento serve para equilibrar ou atenuar
eventuais impactos negativos decorrentes do enfraquecimento de um desses trés

elementos: capacidade, capital e condi¢cdes. Assim, ele serve para compensar a
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elevacao de risco decorrente das incertezas futuras em relacdo ao cumprimento das

obrigacdes pactuadas.

Ainda para outros autores, como Silva (1997), ha mais uma dimenséao a ser
considerada, que seria 0 sexto C do crédito, que € o conglomerado. Refere-se ao
conjunto de empresas que participam de um mesmo grupo econdmico. Segundo o
autor, ndo basta apenas conhecer a situacdo de uma empresa especifica que esteja
pleiteando crédito, é preciso conhecer também sua controladora, suas controladas e

coligadas para formar um conceito sobre a solidez do conglomerado.

3.2 Riscos financeiros

Segundo Duarte Jr. (2003), o risco esta presente no dia-a-dia de qualquer
investimento, seja ele financeiro ou ndo. O conceito de risco € definido como uma
medida de incerteza associada aos retornos esperados de ativos. De acordo com
este autor, o risco financeiro € multidimensional e pode ser dividido em quatro

grandes grupos: risco de mercado; risco operacional; risco de crédito; e risco legal.

Figura 1 — Multidimensionalidade do risco financeir 0

/ Risco de mercado

» [Risco operacional

Risco bancéario

Risco de crédito

W

Fonte: Adaptada pela autora a partir de Duarte Jr. (2003).

Risco legal
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Duarte Jr. (2003) define risco de mercado como uma medida de incerteza
relacionada aos retornos esperados de um investimento em decorréncia de
variacbes em fatores de mercado, como taxas de juros, taxas de cambio, precos de
commodities e agdes. O risco operacional, segundo o0 mesmo autor, seria uma
medida das possiveis perdas em uma instituicAo caso seus sistemas, praticas e
medidas de controle ndo sejam capazes de resistir a falhas humanas ou a situacées
adversas de mercado. Ja o risco de crédito seria uma medida das possiveis perdas
de uma instituicho caso uma contraparte em um contrato tenha alterada sua
capacidade de honrar suas obrigacdes. A situacdo de inadimpléncia, em que a
contraparte ndo pode — ou ndo quer — cumprir suas obrigacdes contratuais € o caso
extremo em que o banco perde todo o valor de mercado da sua posi¢céo ou, 0 que é
mais comum, a parte do valor que nao puder recuperar. O risco legal, por sua vez, é
definido como uma medida das possiveis perdas caso 0s contratos ndo possam ser
amparados legalmente por falta de representatividade do negociador, por

documentacéo insuficiente, insolvéncia ou ilegalidade.

O risco de crédito é conseqiiéncia de uma transagdo financeira contratada
entre um fornecedor de fundos e um usuario desses fundos e pode ser definido
como a probabilidade de a contraparte de um empréstimo ou operacao financeira
nao cumprir suas obrigacées contratuais. A perda decorrente deste risco pode
acontecer de duas formas: Risco de Default — quando a contraparte deixa de honrar
o contrato, gerando a perda do valor de face do empréstimo menos uma taxa de
recuperacédo, e Risco de Spread — este decorre de alteracBes na classificacdo do
risco da contraparte, alterando o valor de mercado do empréstimo

(CAOUETTE et al 1999).
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Allen (2003) subdivide o risco operacional em: risco de fraude; risco nao
deliberado de informacgdes incorretas; risco de desastres; e risco de pessoal. Para
minimizar os dois primeiros, 0 autor sugere varias medidas, dentre as quais se
destaca a segregacdo de responsabilidades, uma vez que isso diminui as chances
de que erros individuais se concretizem. No caso dos riscos de desastre, o autor
sugere o desenvolvimento de um plano de contingéncias detalhado, que inclua
backup de sistemas e dados, com base na chance de ocorréncia de cada um. No
caso do risco de pessoal, o autor sugere treinamentos frequentes e a documentacéo

de tarefas, procedimentos e sistemas.

O conceito de faléncia exerce um importante papel na teoria de financas, a
exemplo da precificacdo de ativos e da escolha da estrutura de capital. Segundo
Westgaard e Wijst (2001), essa nocao é parte dos primeiros modelos de estrutura
Otima de capital. Partindo-se da idéia de que o fluxo de caixa corrente ajuda a prever
a situacao financeira futura de uma empresa, entdo os fluxos de caixa passados e
presente deveriam ser bons indicadores da probabilidade de faléncia. Portanto,
espera-se que a estrutura de fluxo de caixa seja diferente para as empresas falidas e
as empresas “saudaveis”. Estudos como os de Bartczak e Casey (1985), Gentry et
al. (1985) e Aziz et al. (1988) ja incorporam essa idéia utilizando variaveis de fluxo

de caixa como caracteristicas que ajudam a prever a faléncia das empresas.

Outra discussao acerca do risco de faléncia é a respeito de sua natureza.
Alguns estudos apontam para a natureza ndo-sistematica desse risco; outros
argumentam a favor da natureza sistematica. Segundo Grinblatt e Titman (2005), o
risco de dado ativo, medido pela variancia do seu retorno, pode ser decomposto em
duas partes: risco sistematico (ndo diversificavel), que é explicado pelos movimentos

do mercado e € comum a todos os ativos da economia; e risco nao-sistematico
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(diversificavel), que é devido a fatores especificos de determinada empresa e pode
ser eliminado num contexto de carteiras bem diversificadas. Segundo Westgaard e
Wijst (2001) a hipotese do risco de faléncia sistematico € bastante intuitiva, pois uma
economia em recessao pode acelerar a faléncia de empresas em situacao financeira
ruim, enquanto um ambiente economicamente favoravel pode postergar por longos
periodos a faléncia de empresas financeiramente frageis. A consequéncia de o risco
de faléncia ser sistematico € que ele ndo pode ser diversificado em um contexto de
carteira e deve, entéo, ser precificado pelo mercado de capitais. Ja a consequéncia
do risco de faléncia ser nado-sistematico € que ele pode ser eliminado em um
contexto de carteiras diversificadas, assim como sdo os portfélios dos grandes
bancos. Os autores salientam, entretanto, que as evidéncias empiricas sobre esse

tema ainda sao contraditorias.

De acordo com Crouhy et al. (2004), no setor bancario o risco classico € o
risco de crédito. Ao longo de sua histéria, os bancos tém procurado gerenciar esse
risco como parte essencial do seu negocio, mas até recentemente a estimativa de
uma perda potencial com dada operacdo era feita com base na expectativa e na

experiéncia do analista, sem o suporte de modelos estatisticos mais avancgados.

Um importante impulsionador para a criagcdo de sistemas de gerenciamento
de risco foi a criacdo, em 1974, do Comité da Basiléia para Supervisionamento
Bancério®, com o intuito de supervisionar as instituicbes financeiras mundiais. Tinha
por objetivo manter a estabilidade dos sistemas financeiros e diminuir o risco
sistémico. Ele é composto pelos Bancos Centrais do grupo dos paises mais

desenvolvidos, o G-10.> O Comité se reline quatro vezes ao ano, na cidade da

4 Bélgica, Canadé, Franga, Alemanha, Italia, Jap&o, Luxemburgo, Holanda, Espanha, Suécia, Suica, Inglaterra e EUA.

® Composto por treze paises: Bélgica, Canada, Franca, Alemanha, Italia, Jap&o, Luxemburgo, Holanda, Espanha, Suécia,
Suiga, Inglaterra e EUA
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Basiléia, na Suica, e ndo possui autoridade supranacional ou forca legal. Sua
atuacdo vincula-se a formulacdo de padrbes minimos de supervisdo, a
recomendacdo das melhores praticas e ao encorajamento a convergéncia de
critérios de supervisdo bancaria. Apenas em 1988, com o Acordo de Capital da
Basiléia, surgiu, pela primeira vez, uma abordagem universal formalizada para o
risco de crédito. Nesse ano, o Comité introduziu um sistema de medicdo de capital
qgue exigia dos bancos a reserva de um percentual fixo de seus ativos ponderados

pelo risco como capital regulatorio contra a inadimpléncia.

Em 2004 foi divulgado pelo Comité da Basiléia 0 Novo Acordo de Capital da
Basiléia ou Basiléia Il, que dedica maior atengdo ao gerenciamento dos riscos das
instituicdes financeiras classificados em trés tipos: risco de crédito; risco de
mercado; e risco operacional. Esse novo acordo tenta fazer com que os bancos
utiizem modelos estatisticos para estimar o risco envolvido no momento de
realizacdo da operagao. Os tomadores sao classificados em grupos homogéneos de
riscos por meio de um processo de classificacdo (rating). Com o auxilio dessa
classificacao, os gestores podem estabelecer prémios de risco a serem cobrados em

cada operacao e também definir a composi¢do 6tima de sua carteira de credito.

No Brasil, apenas em 1994, com a Resolugdo 2.099, € que o Conselho
Monetario Nacional (CMN) posicionou 0 mercado financeiro nos parametros de
solvéncia e liquidez definidos pelo Comité. Segundo Gomes (2003), um dos fatores
gue incentivou tal medida foi a estabilidade trazida pelo Plano Real, que fez com que
0s prazos médios das operagfes financeiras se alongassem, tornando os riscos de

crédito e de mercado mais significativos.
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3.3 Classificacéo do risco de crédito —  Rating

Desde a Idade Moderna, com o advento do comércio, agentes atuam como
intermediarios entre fornecedores de recursos e tomadores de recursos. No mercado
financeiro, esse papel é exercido pelas instituicdes financeiras, que atuam como
canalizadoras do excedente de recursos dos agentes superavitarios para os agentes
deficitarios, por meio da concessao de crédito. Para as instituicdes financeiras, 0s
juros cobrados nessas transacdes sempre representaram uma parcela significativa
dos seus lucros. Entretanto, nas ultimas quatro décadas, o mundo financeiro
presenciou a grandes colapsos, tais como o deflagrado pela crise do petréleo, na
década de 1970, a crise dos Tigres Asiaticos, no final dos anos 1990, e,
recentemente, a crise imobilidria dos EUA. Essas crises provocaram aumento
acelerado nas taxas de inadimpléncia e colocaram o crédito no centro das atencdes

do sistema financeiro como um risco que precisa ser controlado.

Dessa forma, nos ultimos vinte anos a maioria dos bancos empenhou-se em
construir sistemas capazes de monitorar o risco de crédito de seus portfolios. Essa
tendéncia foi intensificada pelas condicbes econémicas descritas, bem como pela
pressdo de oOrgaos reguladores para que os bancos adotassem mecanismos de

gerenciamento de risco.

Mesmo que adotem mecanismos de controle do risco de crédito, as
instituicdes financeiras ndo podem elimina-los. As instituicbes devem, portanto,
estimar o risco de uma perda e exigir um prémio por ele. Segundo Securato (2002),
classificar um crédito € identificar a categoria de risco de crédito em que se insere
um cliente, ativo ou potencial, a partir de um conjunto de informacdes financeiras e

qualitativas e de parametros previamente selecionados.
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O spread cobrado pelos bancos incorpora prémios pelos varios tipos de riscos
incorridos na concessao do crédito, tais como: risco de inflagédo, risco cambial e risco
de inadimpléncia. Assim, a taxa efetiva de juros deve ser suficiente para repassar o
custo dos diversos tipos de riscos de determinada operacéo e, ainda, para garantir

uma remuneracao real (SECURATO, 1999).

Quando se concede um crédito, sempre existe a preocupacdo com a
possibilidade de o tomador ndo honrar seus compromissos contratuais. Essa
preocupacao € agravada no caso dos financiamentos de longo prazo, nos quais a
incerteza associada a possibilidade de deterioracdo da qualidade do crédito é ainda
maior. Segundo Minardi e Sanvicente (1999), a probabilidade de deterioracdo ou
melhora na qualidade de um crédito pode ser estimada por meio de matrizes de
migracdo de crédito, que sdo regularmente publicadas por agéncias de rating,
mostrando a probabilidade de uma empresa com determinada classificacdo migrar

para outra no periodo de um ano, com base em dados histéricos.

Apesar de ser hd muito tempo praticada pelos bancos internacionais, no
Brasil a classificacdo de risco de crédito por instituicdes financeiras s6 foi
impulsionada apo6s o Acordo da Basiléia. Securato (2002) também salienta que a
divulgacdo de ratings que busquem garantir transparéncia ao mercado também é
bastante incipiente no Pais. Segundo o autor, a explicacdo para esse atraso pode
ser encontrada a partir da analise dos seguintes fatores que estimulam a atividade
de rating: mercados primario e secundario de titulos privados de renda fixa
relevantes; demanda por parte dos investidores; e incentivos regulatérios. Ele
explica que no caso brasileiro o desenvolvimento dessa atividade se restringe ao
segundo fator, especialmente com a crescente necessidade de investimentos nas

economias de mercados emergentes.
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N&o sdo apenas as instituicdes financeiras que classificam suas operacoes de
crédito. H4 também agéncias especializadas na divulgacdo de ratings corporativos,
tais como a Fitch Ratings, a Standard and Poor’'s (S&P) e a Moody’s. Segundo
Meyer et al. (2006), as instituicdes financeiras e as agéncias de rating tém muitas
funcdes comuns e operam de maneira similar. O autor destaca dois importantes
papéis exercidos pelas instituicbes financeiras: o de certificacdo; e o de
monitoramento. O papel de certificacdo refere-se ao fato de que a concessao de
crédito — feita mediante 0 acesso a informacdes internas que nado estao disponiveis
ao mercado e que permitem aos bancos uma vantagem em avaliar o valor de uma
empresa — sinaliza a qualidade e a credibilidade dessa empresa. Além disso, os
bancos obtém vantagem em relacdo a informacdo dos tomadores de crédito, pois
monitoram continuamente seus clientes e tém acesso ao seu historico. A funcéo das
agéncias de rating e o valor das informacg@es por elas divulgadas tém sido topicos de

continuo debate académico, mas ainda sem uma conclusao clara.

O estudo de Meyer et al. (2006) investigou a reacdo dos investidores ao
anuncio dos ratings de empréstimos bancarios para verificar se as agéncias de
rating de crédito estariam apenas fornecendo informacdes duplicadas ao mercado.
Os resultados indicam que as informagdes divulgadas pelas agéncias sao diferentes
das divulgadas pelos bancos e que os andncios negativos feitos pelas agéncias
fornecem informacdes Uteis ao mercado de capitais. O estudo concluiu que o valor
das agéncias de rating esta em reconhecer os sinais de piora na situacao financeira
das empresas e em levar isso ao mercado. Essa conclusao € refor¢cada pelo fato de
nao se ter evidenciado reacbes no mercado decorrentes de informagdes positivas

divulgadas pelas agéncias.
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No Brasil, as regras para a classificacdo de risco de crédito sdo dadas pela
Resolucao 2682, de 21/12/1999, do Bacen, que estabelece os graus de classificacao
e 0s percentuais minimos de provisdo para créditos de liquidacdo duvidosa. A
classificacéo de risco é de responsabilidade da instituicdo detentora do crédito, com
base em critérios consistentes e verificaveis que incluam, no minimo, 0s seguintes
aspectos: situacdo econdmico-financeira, grau de endividamento, capacidade de
geracdo de resultados, fluxo de caixa, administracdo e qualidade dos controles,
pontualidade dos pagamentos, contingéncias, setor de atividade econdmica, limite
de crédito, natureza e finalidade da operacédo, caracteristicas das garantias quanto a
solvéncia e liquidez, e valor. S&o nove graus de classificacdo, conforme descrito na

tabela 3.

Tabela 3 — Graus de classificacédo de risco

Niveis de classificacao Provisdo
AA 0%
A 0,50%
B (Atraso de 15 a 30 dias) 1%
C (Atraso de 31 a 60 dias) 3%
D (Atraso de 61 a 90 dias) 10%
E (Atraso de 91 a 120 dias) 30%
F (Atraso de 121 a 150 dias) 50%
G (Atraso de 151 a 180 dias) 70%
H (Atraso superior a 180 dias) 100%

Fonte: Elaborada pela autora a partir da Resolugéo 2682/99 do Bacen.

Cada nivel de classificacdo envolve um percentual de provisionamento para
perdas. Os graus de classificacdo de risco das operacées devem ser revistos, no
minimo, mensalmente pela instituicdo financeira detentora do crédito, com base nos

atrasos no pagamento de parcelas de principal ou encargos.
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Uma das criticas feitas a esse sistema de classificacdo deve-se ao fato de
nao levar em conta a diversificacao da carteira. Ou seja, 0s riscos de crédito de cada

classificacdo sdo somados e a correlacdo entre eles é considerada nula.

Nesse contexto de maior preocupacdo com o controle do risco de crédito,
varios estudos foram desenvolvidos nos ultimos anos. Dentre eles, destaca-se o de
Gray et al. (2006), que realizaram uma pesquisa para examinar a relagéo entre os
ratings de crédito das empresas que haviam sido classificadas pela Standard and
Poor's (S&P) no periodo 1995-2002 e um conjunto de indices financeiros. Os
autores utilizaram um modelo probit ordenado para mapear as variaveis explicativas
nas categorias de risco da S&P para as empresas australianas. Concluiram que o
indice de cobertura de juros e o indice de alavancagem eram os que tinham maior
efeito nos ratings de crédito. Outras variaveis tais como lucratividade e

caracteristicas de concentracdo do mercado também se mostraram importantes.

Adams et al. (2003) investigaram empiricamente a probabilidade de uma
amostra de seguradoras do Reino Unido obter rating por duas das mais importantes
Agéncias de rating: A.M Best e S&P. As principais conclusdes apontaram que a
probabilidade de uma seguradora obter rating de uma agéncia esta positivamente
relacionada a sua lucratividade e negativamente ao seu grau de alavancagem.
Também foram encontradas diferencas na influéncia de alguns fatores na
probabilidade de uma seguradora obter um rating entre as duas agéncias
investigadas. Por exemplo, o modelo multinomial e o binomial suportaram a
conclusdo de que empresas com maior grau de liquidez estdo mais propensas a
obter um rating da A.M. Best e menos a obter da S&P. Da mesma forma, uma queda
no grau de alavancagem ira aumentar a probabilidade de a empresa obter um rating

da A.M Best, mas ird reduzir a probabilidade de obter da S&P. Em relacdo aos
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fatores que influenciam no rating, concluiu-se que no caso da A.M. Best os fatores
importantes sdo: lucratividade, grau de liquidez e forma organizacional (sociedade
andnima ou sociedade mutua). Os autores encontraram evidéncias para suportar a
hipotese de que maiores niveis de lucratividade e liquidez levam a maiores ratings.
Em relacdo aos ratings da S&P, os fatores que se mostraram significantes foram:
lucratividade, grau de liquidez e grau de alavancagem financeira. Assim como
encontrado no caso da A.M. Best, maiores niveis de lucratividade e liquidez estédo
relacionados a maiores ratings. Ao contrario, elevado grau de alavancagem

financeira se relacionam a menores ratings.

3.4 Anadlise de crédito

A andlise de crédito em qualquer instituicdo financeira tem por objetivo
identificar riscos relacionados a inadimpléncia do tomador. Segundo Schrickel (1997,

p. 27)

A andlise de crédito envolve a habilidade de fazer uma deciséo de crédito,
dentro de um cenario de incertezas e constantes mutac@es e informacfes
incompletas. Esta habilidade depende da capacidade de analisar
logicamente situacdes, ndo raro, complexas, e chegar a uma conclusao
clara, pratica e factivel de ser implementada.

O autor destaca que em um cenario de assimetria de informacdes e com uma
velocidade cada vez maior de mudancas nas empresas e na economia, quanto
melhores forem as informacdes disponiveis, melhor tende a ser a decisdo de
concesséo de crédito. Para ele, é fundamental conhecer o tomador dos recursos e a

operacdo, aléem de saber qual é a finalidade do recurso, por quanto tempo e em
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quais condicdes serdo efetuados 0s pagamentos e quais serdo as garantias

vinculadas, dentre outras informacdes.

Além de observar os procedimentos internos para a analise de crédito, os
bancos observam as normas de classificacdo de risco do Bacen, estabelecidas de
acordo com os padrées do Acordo da Basiléia de supervisdo bancaria, ao qual o
Brasil aderiu em 1994.° Morais (2006) salienta que, a despeito das dificuldades de
obtencdo de informacbes dos tomadores de crédito, as exigéncias de melhores
informacgdes quantitativas e qualitativas para a andlise de crédito se acentuaram a
partir de 2007, com a adoc¢éao pelo Banco Central das recomendacdes do Comité de

Supervisdo Bancaria de Basiléia no Acordo Basiléia II.”

Segundo Morais (2006), os maiores bancos tém aplicado instrumentos

estatisticos de avaliacédo de risco. O principal € o credit scoring que:

[...] calcula o volume de crédito a ser concedido, facilita a precificacdo da
taxa de juros da operacdo e atende as necessidades de rapidez e de
impessoalidade nas decisdes sobre empréstimos no mercado de varejo.
Permite, ainda, definir o conjunto de empréstimos disponiveis para o cliente
(créditos para capital de giro, desconto de recebiveis, investimento, etc.),
apoés o calculo do limite de crédito segundo a capacidade de
comprometimento individual com as amortizagbes dos empréstimos
(MORAIS, 2006, p. 19).

De acordo com entrevistas realizadas por Morais (2006), as informacdes que
mais influenciam o credit scoring sdo: faturamento, proje¢cdes de fluxo de caixa,
endividamento, histérico de pagamentos, patriménio liquido, proporcéo de vendas a
vista e a prazo, propriedade de bens imdveis, tempo de funcionamento da empresa,

custos mensais, montante de contas a pagar e a receber, localizacdo da empresa,

® As normas do primeiro acordo da Basiléia foram estabelecidas em 1999, pela Resolucdo
n2.099/94, substituida pela Resolu¢do 2.682, para vigorar em marco de 2000.

" Os requerimentos de capital dos bancos serdoattapaos diversos niveis de risco das operactestdito

no mercado de varejo, tipico de empresas de peqperie. Os procedimentos, os prazos e etapas para a
implementacéo de Basiléia Il foram estabelecidds @@municado 12.746/2004 do Banco Central do Brasi
(MORAIS, 2006, p. 21)
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setor em que a empresa opera e valor dos investimentos, dentre outras informacdes
gue possam auxiliar na previsdo da capacidade de geracéo de resultados, da solidez
do empreendimento e da disposicdo do empresario em honrar seus compromissos.

Também séo avaliados aspectos relacionados ao ambiente econémico geral.

Segundo Securato (2002), no caso de microempresas, a analise de crédito
acaba se confundindo com a dos proprietarios. O autor sugere um modelo
denominado “Small Bussiness Scoring”, que atribui pontua¢des que variam de 10 a
30, as diversas caracteristicas das empresas, com vistas a mensurar seu risco de
crédito. Nesse modelo, quanto maior o risco percebido, menor a pontuacao obtida
pela empresa nos quesitos a serem analisados. As caracteristicas a serem
consideradas nesse modelo estédo ligadas aos 5 Cs do crédito. Cada C do crédito
tem um peso especifico na determinacdo do limite de crédito. A pontuacao
multiplicada pelo peso fornece o percentual a ser aplicado sobre o faturamento para

estabelecer o valor do limite de crédito.

O conceito carater pode ser avaliado pelos seguintes parametros: tempo de
atuacdo da empresa e dos soécios; conceito da empresa no mercado; e carater dos
sécios. Em relacdo ao tempo de atuacdo da empresa, o autor estabelece trés anos
como prazo minimo para a concessao do crédito a determinada empresa, para evitar
0 que ele denomina “risco de decolagem”. Assim, quanto maior o tempo de atuacéo,
maior a pontuacéo recebida. O conceito da empresa no mercado e o carater dos
sécios podem ser avaliados por meio do cadastro e também do histérico de
relacionamento com a propria instituicdo. A existéncia de apontamentos, protestos e
acOes judiciais podem ser indicadores de que a empresa vem apresentando

problemas nesse conceito.
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Para o conceito capacidade de pagamento, sugerem-se 0S seguintes
indicadores: evolucdo do faturamento, margem de lucratividade (faturamento
trimestral (—) custos e despesas trimestrais/ vendas), liquidez (estoques (+)
recebiveis (+) aplicacdes financeiras / fornecedores (+) passivo bancario e outros) e
ciclo operacional (prazo médio de recebimento (+) prazo médio de estocagem (-)

prazo medio de pagamento).

O conceito capital pode ser representado pela seguinte relacao: fornecedores
(+) passivo bancario / capital social (+) reservas. O autor ainda recomenda que nao
se conceda o crédito quando o patriménio liquido (depdsitos e aplicacdes (+) contas
a receber (+) estoques (+) valor de mercado das instalacdes proprias (-) contas a

pagar (—) passivo bancéario e outros) da empresa for negativo.

O conceito de condicbes em que a empresa opera pode ser representado por:
concentracdo das vendas e dependéncia de fornecedores. Qualquer dependéncia
excessiva de terceiros, seja cliente ou fornecedor, pode afetar negativamente os
negécios da empresa. Assim, quanto maior a concentracdo, menor a pontuacao

recebida.

Para o conceito colateral, considera-se o seguinte parametro: patriménio
pessoal dos garantidores fidejussorios em relagdo ao valor do crédito solicitado.

Quanto maior esse percentual, maior a pontuagéo obtida.

Além de todas essas caracteristicas a serem analisadas na determinacdo do
limite de crédito, Securato (2002) salienta que na concessdo de crédito a
microempresas € de suma importancia avaliar as perspectivas econémicas. As micro

e pequenas empresas sdo muito vulneraveis a desequilibrios conjunturais.



55

3.5 Mensuracao de riscos de credito

Para administrar a exposicdo de uma instituicdo financeira ao risco de
inadimpléncia, é necessario associar uma medida da probabilidade de inadimpléncia
ao tomador. A capacidade de avaliar tal probabilidade depende da disponibilidade de
informacdes financeiras, gerenciais e mercadoldgicas. Geralmente, a disponibilidade
de informacdes é maior no caso de empresas de capital aberto, permitindo o uso de
meétodos estatisticos mais sofisticados de mensuracdo da probabilidade de
inadimpléncia. No caso de pequenos negocios, 0 acesso e a confiabilidade das

informacdes sdo aspectos que dificultam a avaliagdo do seu risco de credito.

Economistas e analistas de crédito tém utilizado diversos modelos para aferir
o risco de inadimpléncia de empréstimos. Os métodos qualitativos tém como base
informacdes provenientes de fontes internas ou externas que o analista reune, as
quais o auxiliam na tomada de decisdo a respeito da concessao do crédito. Essas
informacdes incluem fatores especificos do tomador, como reputacéo,
endividamento, volatilidade dos lucros e garantias, além de fatores especificos do

mercado, como ciclo econémico e nivel das taxas de juros.

Os modelos de escore de crédito utilizam os dados e caracteristicas do
tomador para calcular sua probabilidade de inadimpléncia. Segundo Saunders
(2000), os principais modelos de escore de crédito sdo: modelos lineares de
probabilidade, modelos logit, modelos probit e andlise discriminante linear.
Recentemente também foram desenvolvidos modelos baseados em redes neurais

artificiais.
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3.6 Modelos de credit scoring

Os modelos de credit scoring sdo sistemas que atribuem pontuacdes as
variaveis de decisado de crédito de um proponente, mediante a aplicacdo de técnicas
estatisticas. Esses modelos visam a segregacdo de caracteristicas que permitam
distinguir os bons dos maus créditos e podem ser aplicados tanto a analise de
credito de pessoas fisicas quanto de pessoas juridicas. Os dados dos clientes
referem-se aos “Cs” do crédito. Fisher (1936) e Durand (1941) apud Fama e Santos
(2007) foram os precursores da metodologia do credit scoring para identificacao de

bons e maus créditos.

Como ressaltam Caouette et al. (1999), os modelos tradicionais de credit
scoring atribuem pesos estatisticamente predeterminados a alguns atributos do
solicitante para gerar um escore de crédito. A partir de uma equacao gerada atraves
de variaveis referentes ao proponente de crédito e/ou a operacdo de crédito, os
sistemas de credit scoring geram uma pontuacdo que representa o risco de perda. O
escore que resulta da equacdo de credit scoring pode ser interpretado como
probabilidade de inadimpléncia ao se comparar a pontuagdo de um crédito qualquer
com determinada pontuagdo estabelecida como ponto de corte ou pontuacéo

minima aceitavel.

De acordo com Fama e Santos (2007), para a composi¢cdo do modelo, os
bancos selecionam as principais informagdes cadastrais dos clientes e, em seguida,
atribuem-lhes pesos ou ponderagdes de acordo com a importancia destacada em
suas politicas internas de crédito. O resultado final serd um sistema de pontuacéo
gue possibilitara o calculo de valores que seréo interpretados em conformidade com
a classificagdo de risco adotada. Essa classificacdo de risco dar-se-a4 por escalas

numéricas, as quais recomendardo a aprovacao ou a recusa dos financiamentos
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pleiteados. Ao somar as pontuacdes de todos os clientes de uma carteira, define-se
uma pontuacdo minima, ou seja, 0 ponto de corte, que servira como base para a
aprovacao ou recusa do crédito. Como regra basica, pontuacdes de propostas de
crédito acima do ponto de corte recomendam a aprovacado do financiamento;
propostas com pontuacdes abaixo do ponto de corte recomendam a recusa.
Identifica-se, também, o “intervalo de duvida” ou de “necessidade de avaliacdo em

comité” sempre que os clientes apresentarem pontuacdes muito proximas do ponto

de corte, conforme demonstra a figura 2.

Figura 2 — Ponto de corte do modelo de credit scori  ng

"Meu cliente" "Bom cliente"

) : Ponto de corte I

\ pontos

Intervalo de duvidas ou
de avaliacio em comité

Fonte: Fama e Santos (2007)

Assim, a idéia essencial dos modelos de credit scoring é identificar certos
fatores-chave que influenciam na adimpléncia ou inadimpléncia dos clientes,
permitindo a classificagdo dos mesmos em grupos distintos. A diferenciacado desses
modelos em relacdo aos modelos subjetivos de andalise de crédito se da,

principalmente, pelo fato da selecdo dos fatores-chave e seus respectivos pesos ser
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realizada através de processos estatisticos. Além disso, a pontuacdo gerada para
cada cliente, a partir da equagcdo dos modelos credit scoring, fornece indicadores

quantitativos das chances de inadimpléncia desse cliente.

Segundo Lewis (1992), a histdria do credit scoring remonta a 1945, quando foi
desenvolvido o primeiro modelo estatistico de analise de crédito. Os primeiros
modelos foram desenvolvidos para a analise de crédito ao consumidor. A expansao
do uso desses modelos esta, segundo o autor, ligada a dois fatores: a expanséao do
mercado de crédito massificado, que passou a demandar maior rapidez e
homogeneidade na avaliacdo dos créditos; e ao desenvolvimento dos sistemas
computacionais, que possibilitou o tratamento estatistico adequado ao grande

volume de dados.

Em relagcdo aos usos dos modelos de credit scoring, Caouette et al. (1999)
afrmam que embora estes sistemas sejam utilizados para decisbes sobre a
concessdo ou ndo de crédito, que esta centrada na avaliacdo do risco de crédito ou
inadimpléncia, algumas instituicées utilizam-no para determinacdo do tamanho do

crédito a ser concedido.

Sicsu (2005) ressalta que a metodologia basica para o desenvolvimento de um
modelo de credit scoring nao difere entre aplicacdes para pessoa fisica ou juridica,
sendo que as seguintes etapas devem ser cumpridas: Planejamento e definicdes
(mercados e produtos de crédito para os quais serdo desenvolvidos o0 sistema;
finalidades de uso; tipos de clientes; conceito de inadimpléncia a ser adotado;
horizonte de previsdo do modelo); Identificagdo das varidveis potenciais;
Planejamento amostral e coleta de dados; Determinacdo da férmula de escoragem;
Determinacdo do ponto de corte, a partir do qual o cliente é classificado como

adimplente ou bom pagador.
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Os modelos de credit scoring sao divididos em duas categorias: modelos de
aprovacao de crédito e modelos de escoragem comportamental, também conhecidos
por behavioural scoring (SAUNDERS, 2000). Os modelos de credit scoring
propriamente ditos sao ferramentas que déo suporte a tomada de decisdo sobre a
concessao de crédito para novas aplicagcbes ou novos clientes. Ja os modelos
behavioural scoring auxiliam na administracdo dos créditos ja existentes, de clientes
que ja possuem uma relacao crediticia com a instituicdo. A principal diferenca entre
as duas categorias de modelos, portanto, € o fato de, nos modelos de escoragem
comportamental, a instituicdo, por ja conhecer o cliente, possui condicdes de inserir
caracteristicas que avaliem seu comportamento em operagdes anteriores, 0 que nao
ocorre nos modelos de aprovacao de crédito, quando o solicitante do crédito ainda

nao possui um histérico com a instituicéo e esta Ultima ndo o conhece.

Caouette et al. (1999) e Parkinson e Ochs (1998) fazem 0 seguinte resumo das

principais vantagens e desvantagens dos modelos credit scoring:
Vantagens:

a) Consisténcia: sdo modelos bem elaborados, que utilizam a experiéncia da
instituicdo, e servem para administrar objetivamente os créditos dos clientes ja

existentes e dos novos solicitantes;

b) Facilidade: os modelos credit scoring tendem a ser simples e de féacil

interpretagéo, com instalagéo relativamente facil;

c) Melhor organizacéo da informacéo de crédito: a sistematizacao e organizacdo das

informacgdes contribuem para a melhoria do processo de concessao de crédito;
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d) Reducdo de metodologia subjetiva: o uso de método quantitativo com regras
claras e bem definidas contribui para a diminuicdo do subjetivismo na avaliacdo do

risco de crédito;

e) Maior eficiéncia do processo: o uso de modelos credit scoring na concesséo de
crédito direciona os esfor¢cos dos analistas, trazendo reducdo de tempo e maior

eficiéncia a este processo.
Desvantagens:

a) Custo de desenvolvimento: desenvolver um sistema credit scoring pode acarretar
custos, ndo somente com o sistema em si, mas também com 0 suporte necessario

para sua construcdo e manutencao;

b) Excesso de confian¢ca nos modelos: algumas estatisticas podem superestimar a
eficacia dos modelos, fazendo com que usuarios, principalmente aqueles menos

experientes, considerem tais modelos perfeitos, ndo criticando seus resultados.

c) Falta de dados oportunos: se 0 modelo necessita de dados que nao foram
informados, pode haver problemas na sua utilizagdo na instituicdo, gerando
resultados diferentes dos esperados. Além da falta de algumas informacgdes
necessarias, faz-se necessario analisar também a qualidade e fidedignidade das

informacdes disponiveis;

d) Interpretacdo equivocada dos escores: o uso inadequado do sistema devido a
falta de treinamento e aprendizagem de como utilizar suas informacdes pode

ocasionar problemas sérios a institui¢ao;

E importante ressaltar ainda que o modelo de credit scoring ndo oferece
solugdes definitivas, por mais que seja estruturado, ele ndo determina se o cliente é

bom ou mau pagador, apenas classifica 0 seu grau de risco baseado em um
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conjunto de probabilidades estabelecidas através de critérios matematicos e

estatisticos.

3.7 Racionamento de crédito

O trabalho de Stiglitz e Weiss (1981) foi pioneiro no sentido de utilizar a
questdo da assimetria de informacdes e do racionamento no mercado de crédito
para compreender a dinamica de funcionamento deste mercado. Os autores
demonstraram matematicamente, por maio de quatorze teoremas, que O
racionamento pode representar uma situacado de equilibrio no mercado de crédito.
Diferentemente do que supunha a teoria convencional, o0 mercado de crédito ndo
pode ser explicado pela igualdade entre a oferta e a demanda de crédito,
intermediada por uma taxa de juros de equilibrio. Dessa forma, seria possivel uma
situacao na qual exista uma taxa de juros que maximize o lucro esperado e que, no
entanto, esteja abaixo da taxa de juros de equilibrio do mercado de crédito — ou seja,

h& excesso de oferta ou de demanda por crédito.

A razao para gque a resposta ao aumento da demanda por crédito ndo seja o
aumento das taxas de juros esta relacionada com a consideracdo dos diferentes
graus de risco dos demandantes de crédito, somada a dificuldade e aos custos de
monitoramento dos demandantes de recursos. Considerando a existéncia deste tipo
de assimetria de informacéo entre credores e tomadores de empréstimos, 0 aumento

das taxas de juros incorre no problema de selecéo adversa.

Os bancos que concedem crédito se preocupam com a taxa de juros que

recebem, bem como com o risco desse crédito. No entanto, a taxa de juros que um
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agente financeiro cobra por um empréstimo afeta, por si s6, o conjunto potencial de
tomadores, mediante a selecdo adversa. O efeito da selecdo adversa decorre
diretamente da existéncia de diversos tomadores com diferentes probabilidades de
cumprirem suas obrigacdes. Obviamente, os bancos tém interesse em identificar os
tomadores com maior probabilidade de pagarem o empréstimo. Essa identificacao
nao € uma tarefa facil, mas a taxa de juros que um tomador esta disposto a pagar
pode servir como uma forma de identificacdo dos créditos de pior qualidade (maior
risco). Uma vez que os spreads cobrados pelos bancos incorporam prémios de risco,
os tomadores que aceitam pagar taxas maiores sdo, geralmente, 0os que possuem
maior risco e também maior retorno. Segundo Stiglitz e Weiss (1981), esses
tomadores aceitam pegar empréstimos a taxas mais elevadas porque sabem que a
probabilidade de pagamento € pequena. Dessa forma, na medida em que as taxas
de juros aumentam, a qualidade do crédito se torna mais arriscada, e,

consequentemente, os lucros do banco tendem a diminuir.

Ainda neste trabalho, Stiglitz e Weiss (1981) chamam a ateng&do para um
aspecto importante do racionamento de crédito: a relacdo da assimetria de
informagdes com a exigéncia de garantias. Segundo os autores, as garantias podem
ser uma alternativa para mitigar o problema de assimetria de informagdes. No
entanto, podem gerar efeitos de selecdo e de incentivos adversos semelhantes a
taxa de juros. Isso porgue o0 aumento constante do nivel de garantias exigidas tende
a diminuir os retornos dos empréstimos, inibindo os tomadores de empréstimos com
projetos menos arriscados, com menores retornos. Além disso, o aumento da
exigéncia de garantias envolve um aparato juridico eficiente que assegure o
cumprimento dos contratos e que disponha de uma legislacdo clara e precisa que dé

seguranca nas decisfes e execucgoOes judiciais. Entdo, na possibilidade de ocorrer
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selecdo adversa e risco moral, o racionamento torna-se uma solucdo viavel,

principalmente sob o ponto de vista financeiro.

Outra questdo destacada de Stiglitz e Weiss (1981) refere-se ao efeito do
grau de endividamento dos demandantes sobre a disponibilidade de crédito. Ou
seja, quanto maior o endividamento dos demandantes de crédito, maiores as
despesas com obrigacdes financeiras e, portanto, maior risco de default.® Dessa
forma, o credor acaba fazendo o racionamento de crédito, porque, mesmo com a
cobranca de um prémio acrescido de juros no empréstimo, esta taxa pode nao ser

suficiente para compensar o risco do default.

Em suma, o que o modelo Stiglitz e Weiss (1981) procura destacar € que
existe uma taxa de juros que pode maximizar o lucro das instituicdes financeiras,
mesmo estando abaixo da taxa de juros de equilibrio do mercado de crédito. As
taxas de juros mais baixas incorrerdo num aumento da demanda por empréstimos,
pois os tomadores de recursos tém preferéncia por taxas de juros mais baixas. A
alternativa para atender determinado grupo de pessoas — levando em consideracéo
gue 0S recursos sao escassos e que € impossivel atender a todos os demandantes
de crédito — € o racionamento. Logo, os autores demonstram que € possivel uma

situacdo de equilibrio com racionamento.

3.8 Sistema financeiro nacional

O Sistema Financeiro Nacional consiste em um conjunto de instrumentos e

instituicdes que funcionam como meio para a realizagcéo da intermediacéo financeira.

® Falta de pagamento pontual de uma obrigacao.
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No Brasil, esse sistema apresenta um desempenho paradoxal, segundo Carvalho e
Abramovay (2004), pois, a0 mesmo tempo em que nao atende a demanda por
credito e financiamento da maioria dos setores produtivos, sustenta lucros
crescentes a cada ano. Outra caracteristica é a dificuldade de acesso aos

empréstimos bancarios, comum aos pequenos empreendimentos.

Todavia, os autores destacam que o sistema é eficiente do ponto de vista
microecondmico, com servigos sofisticados, posicdo patrimonial sélida e lucros
elevados, mas tem eficiéncia baixa do ponto de vista macroeconémico, pois o crédito

é reduzido e caro, comprometendo a rentabilidade e a capitalizacdo das empresas.

Outro gargalo apontado por Carvalho e Abramovay (2004) consiste na
auséncia de financiamento de longo prazo fora das fontes oficiais e na
impossibilidade de colocacédo de titulos de divida e acbes no mercado de capitais

pela maior parte das empresas.

Dentre as instituicdes que operam diretamente na intermediacao financeira,
tém-se as Instituicdes financeiras de desenvolvimento, que, segundo Freitas (2006,
p. 10) “compreendem os bancos federais® e as instituicdes controladas pelos
Estados, a saber: Bancos de Desenvolvimento'®, Agéncias de Fomento! e os seis

bancos comerciais estaduais que restam ainda em funcionamento”.*?

® Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES), Banco do Nordeste do Brasil
gBNB), Banco da Amazdnia (BASA), Caixa Econémica Federal e Banco do Brasil.

° Hoje reduzidos a trés: Banco de Desenvolvimento de Minas Gerais (BDMG), Banco de
Desenvolvimento do Espirito Santo (BANDES) e o Banco Regional de Desenvolvimento do Extremo
Sul (BRDE), controlado pelos Estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul.

1 Segundo dados de 2002, ao todo s8o dez Agéncias de Fomento: Santa Catarina, Amapa,
Amazonas, Goias, Parand, Rio Grande do Norte, Rio Grande do Sul, Roraima, Bahia e Tocantins.

2 Banco do Estado do Rio Grande do Sul (BANRISUL), Banco do Estado do Espirito Santo
(BANESTES), Banco de Brasilia (BRB), controlado pelo Distrito Federal, Banco do Estado de Sergipe
(BANESE), Banco do Estado do Par4 (BANPARA) e Nossa Caixa, controlado pelo Estado de S&o
Paulo.
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Os Bancos de Desenvolvimento™ s&o instituicbes financeiras controladas
pelos governos estaduais. Tém por objetivo precipuo proporcionar o suprimento
oportuno e adequado dos recursos necessarios ao financiamento, a médio e a longo
prazo, de programas e projetos que visem promover o desenvolvimento econémico e
social do respectivo estado. Devem ser constituidos sob a forma de sociedade
andnima, com sede na capital do estado que detiver seu controle acionario, e adotar,
obrigatdria e privativamente, em sua denominacdo social a expressdo "Banco de

Desenvolvimento", seguida do nome do estado em que tenha sede.

'3 Definicso contida na Resolu¢do CMN 394/1976.
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4 METODOLOGIA DA PESQUISA

4.1 Tipo de pesquisa

Esta pesquisa se caracteriza como um estudo descritivo, que busca investigar a
existéncia de relagcbes entre as principais caracteristicas disponiveis no momento da

concessao do crédito a MPEs e o0 atraso no pagamento das obrigacdes contratuais.

Trata-se também de uma pesquisa quantitativa ex-post facto, que se propde a
verificar estatisticamente a existéncia de relacdes entre variaveis, buscando

desenvolver um modelo de classificacdo de risco para MPEs.

Para responder ao problema de pesquisa proposto, o estudo seguiu as seguintes

etapas:

a) agrupar os processos de financiamento em classes, conforme a quantidade
de dias de atraso incorridos durante a vigéncia do contrato, a partir do banco

de dados da instituicdo financeira pesquisada;

b) levantar as principais variaveis informadas pelas empresas ao ter acesso a

um financiamento;

c) analisar o comportamento dessas variaveis nas diferentes classes, a fim de

identificar aquelas que possam ter maior relevancia para prever atrasos;

d) para as varidveis quantitativas que se mostrarem relevantes na etapa “c”,
realizar uma andlise fatorial, a fim de encontrar um nimero menor de novas
variaveis ndo correlacionadas que resumam as informacgdes principais das

variaveis originais;
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e) a partir das variaveis relevantes identificados na etapa “c”, estimar um modelo

de classificacdo de risco para a concessao de crédito a MPEs; e

f) analisar a capacidade preditiva e a robustez do modelo a partir de testes

estatisticos.

4.2 Unidade de analise

As unidades de andlise sdo micro e pequenas empresas'®, considerando a
classificagcdo vigente na época da liberacdo do crédito. Foram utilizados dados
secundéarios, coletados em uma instituicdo financeira que atua em Minas Gerais para

financiamentos liberados no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2006.

A amostra foi dividida em trés classes, conforme o tempo de atraso incorrido
durante o periodo de vigéncia do contrato. A primeira classe é composta pelos
processos que nao tiveram atraso ou que tiveram atraso de até 15 dias; a segunda,
pelos processos que tiveram atraso entre 16 e 60 dias; e a terceira, pelos processos

com atraso superior a 60 dias.

Para a realizacdo dos procedimentos estatisticos necessarios a consecuc¢éo dos
objetivos propostos, utilizou-se o SPSS 15.0 ® — Statistical Package for the Social

Sciences.

4 Conforme a tabela Simples Minas (Lei 15.219, de 7 de julho de 2004), ajustada anualmente, as
microempresas serdo aquelas com faturamento anual bruto ate R$ 288.515,00 e empresas de
pequeno porte serdo aquelas com faturamento bruto anual de R$ 288.515,00 até R$ 2.308.958,00
(valores ajustados pela Portaria 041, de 19 de janeiro de 2007).
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4.3 Amostra e variaveis do estudo

A amostra original compfs-se de todos 0S processos que tiveram o
financiamento liberado pelo programa no periodo 2000-2006, totalizando 22.561

processos.

O conjunto de variaveis examinado foi composto de 31 variaveis, que
representam as caracteristicas informadas pelo empresario no momento da
concessao do crédito. Desse total, 19 sdo varidveis quantitativas e 12 séo

qualitativas. As variaveis estdo descritas nos quadros 1 e 2:



Quadro 1 — Variaveis quantitativas do estudo

VARIAVEL
LIGADAS A EMPRESA

FAT Valor do faturamento da empresa no ultimo ano

ENDIV_EMP Endividamento da empresa

TEMP_EMP Tempo de existéncia da empresa

N ENCTO Numerfj_de financiamento obtidos, incluindo o processo
- em andlise

IDHM indice de Desenvolvimento Humano do municipio

FIN Valor do financiamento concedido
EMPREGOS Numero de empregos gerados

PRAZO Prazo total do financiamento
INV_TOTAL Valor do Investimento

INV_FIXO Valor do Investimento fixo

INV_GIRO Valor do Investimento em capital de giro

REND_SOC Rendimento mensal do sécio-gerente
BENS_SOC Valor dos bens do sécio-gerente
ENDIV_SOC Endividamento do s6cio-gerente
IDADE Idade do sd6cio-gerente

LIGADAS A GARANTIA

REND_AV Rendimento mensal do avalista terceiro
BENS_AV Valor dos bens do avalista terceiro
ENDIV_AVAL Endividamento do avalista terceiro
VR_IMOVEL Valor do imével dado em garantia, no caso de

financiamentos garantia real (imével)

DESCRICAO

Valor do faturamento do ultimo exercicio, em reais
Valor, consultado no Sisbacen na época da andlise do financiamento,
das dividas da empresa no Sistema Financeiro Nacional, em reais

Tempo de existéncia da empresa desde seu registro formal na Jucemg
até a liberagdo do financiamento, em anos

Numero de financiamento obtidos, incluindo o processo em andlise

Valor do IDH do municipio onde a empresa tem sua sede

LIGADAS AO FINANCIAMENTO

Valor do financiamento, em reais

NUmero de empregos gerados com o financiamento

Prazo existente entre a data de vencimento do contrato e a data da
liberacéo do financiamento, em meses

Corresponde & soma do investimento fixo e capital de giro, em reais
Valor do Investimento em ativos permanentes, em reais

Valor do Investimento em ativo circulante, em reais

LIGADAS AO SOCIO

Renda mensal informada pelo s6cio gerente, em reais

Bens e direitos declarados pelo s6cio majoritario na declaragéo de
imposto de renda do Ultimo exercicio, em reais

Valor, consultado no Sisbacen na época da andlise do financiamento,
das dividas do s6cio majoritario no Sistema Financeiro Nacional, em
reais

Idade do s6cio gerente na data da liberagéo

Renda mensal informada pelo avalista terceiro, em reais

Bens e direitos declarados pelo avalista terceiro na declaracéo de
imposto de renda do Ultimo exercicio, em reais

Valor, consultado no Sisbacen na época da andlise do financiamento,
das dividas do avalista no Sistema Financeiro Nacional, em reais

Valor, em reais, do imével dado em garantia na data de avaliagdo do
mesmo

Fonte: Elaborado pela autora
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estudo

VARIAVEIS

LIGADAS A EMPRESA

SETOR
MACROREGIAO

FORMA_JURIDICA
INFOR

N_CLI

Setor de atividade em que a empresa atua

Regido do estado onde a empresa tem sede

Forma de constituicdo da empresa

Nivel de informatizacdo da empresa

Numero médio de clientes

LIGADAS AO FINANCIAMENTO

OBJ_FIN Objetivo do financiamento Investimento fixo, Capital de giro puro ou Misto

LIGADAS AO SOCIO

DESCRICAO

Setor de atividade, conforme CNAE (Cédigo Nacional de Atividades
Econdmicas)

Alto Paranaiba, Central, Centro-Oeste, Jequitinhonha, Noroeste, Norte,
Rio Doce, Sul, Triangulo e Zona da Mata

Firma individual ou Sociedade por quotas de responsabilidade limitada
Antiga, intermediaria ou moderna

Até 10 clientes, de 10 a 50 clientes e mais de 50 clientes

ESCOL

EXP_SOC_EMP
EXP_SOC_OUT

SEXO

EST_CIV

LIGADAS A GARAN

GAR_REAL

Nivel de escolaridade do sécio-gerente

Tempo de experiéncia do sécio-gerente da empresa

Tempo de experiéncia do sécio-gerente em outras
empresas

Sexo do sécio-gerente

Estado civil do sécio-gerente

TIA

Variavel dicotomica que indica se a garantia do
financiamento foi hipoteca ou nao

Ensino fundamental, ensino médio, nivel superior ou pés-graduagéo

Até 01 ano, Até 05 anos ou Mais de 05 anos

Até 01 ano, Até 05 anos ou Mais de 05 anos

Masculino ou Feminino

Solteiro, Casado, Separado Judicialmente, ViGvo ou Unido Consensual

Financiamento com garantia real (imével) = 1
Financiamento sem garantia real = 0

Fonte: Elaborado pela autora

Para as varidveis qualitativas, foram criadas variaveis indicadoras (dummies)

conforme d

emonstrado no quadro 3:
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Quadro 3 — Variaveis dummies

Dummies

[

Firma Individual
Sociedade Limitada

Forma Juridica

Giro_Puro Nao
Sim
Sexo Feminino
Masculino
D1 escolaridade Superior

Caso contrario

D2_escolaridade 2°grau

Caso contrario

Mais de 5 anos
Caso contrario

D1 _experiéncia

Até 5 anos
Caso contrario

D2_experiéncia

Mais de 5 anos
Caso contrario

D1 _experiéncia anterior

Até 5 anos
Caso contrario

D2_experiéncia anterior

Viavo
Caso contrario

D1 _estado civil

D2_estado civil Separado

Caso contrario

Casado
Caso contrario

D3_estado civil

Moderna
Caso contrario

D1_informatizacdo

Intermediaria
Caso contrario

D2_informatizacdo

Mais de 50 clientes
Caso contrario

D1 _numero de clientes

De 10 a 50 clientes
Caso contrario

D2_numero de clientes

D1 setor Servigos
Caso contrario
D2_setor IndUstria

opP Opbr o OoObhr O o Oopbhr OoOr O OoOpbr OoOr OPr OFr Or OFr OFr oOopr o

Caso contrario

Fonte: Elaborado pela autora

No caso do objetivo do financiamento, um dos resultados da pesquisa de
Guimardes (2002) apontou que quanto maior a razdo de investimento fixo no

financiamento, maior a chance de inadimpléncia. Nos empreendimentos de micro e
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pequeno porte, a falta de capital de giro pode contribuir de forma significativa na

capacidade de pagamento.

A relacdo esperada, a partir da literatura e da experiéncia profissional, de
cada uma das variaveis com o atraso no pagamento das parcelas do financiamento

esta resumida nos quadros 4 e 5.

Quadro 4 — Relagéo esperada entre variaveis quantit  ativas e dias de atraso

Correlacéo (esperada)

VARIAVEL com dias de atraso

FAT NEGATIVA
END_EMP POSITIVA
TEMPO_EMP NEGATIVA
N_FCTO NEGATIVA
MICRO_REG (substituida pelo IDH) NEGATIVA
FIN POSITIVA
EMPREGOS POSITIVA
PRAZO POSITIVA
INV_TOTAL POSITIVA
INV_GIRO NEGATIVA
INV_FIXO POSITIVA
FININV NEGATIVA
FINFAT POSITIVA
IDADE NEGATIVA
REND_SOC NEGATIVA
VR_BENS_SOC NEGATIVA
END_SOC POSITIVA
BENS_AVAL NEGATIVA
REND_AVAL NEGATIVA
END_AVAL POSITIVA
IND_AVAL NEGATIVA
VR_IMOVEL NEGATIVA
IND_HIPOTECA NEGATIVA

Fonte: elaborado pela autora



Quadro 5 — Relacéo esperada entre variaveis qualita
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tivas e dias de atraso

VARIAVEL

LIGADAS A EMPRESA
SETOR
MACRO-REGIAO
FORMA_JURIDICA

Realagéo (esperada) com dias de atraso

Na&o definido (sera investigado)
Maior atraso nas regides de menor dinamismo econémico
Maior atraso nas empresas cuja forma juridica seja Sociedade por cotas de responsabilidade limitada

INFORMATIZAGAO Maior atraso nas empresas com informatizagdo mais antiga

N_CLI Maior atraso nas empresas com menor niimero de clientes

LIGADAS AO FINANCIAMENTO

OBJ_FIN Maior atraso nas empresas cujo financiamento sera aplicado em ativo imobilizado (fixo)
LIGADAS AO SOCIO

ESCOL Maior atraso nas empresas cujos s6co possuem menor grau de escolaridade
EXP_SOC_EMP Maior atraso nas empresas cujo sécio possui menor experiéncia

EXP_SOC_OUT Maior atraso nas empresas cujo sdcio ja teve maior experiéncia anterior em outra empresa
SEXO Né&o definido (sera investigado)

EST_CIV Né&o definido (serd investigado)

LIGADAS A GARANTIA
GAR_REAL

Fonte: Elaborado pela autora

Menor atraso em processos com garantia real

4.4 Modelos analiticos

4.4.1 Anélise fatorial

As variaveis quantitativas foram submetidas a uma andlise fatorial
exploratdria, visando resumir as variaveis originais em termos de um namero menor
de fatores. Segundo Mingotti (2005), no caso em gue se tem um numero grande de
variaveis medidas e correlacionadas entre si, a andlise fatorial possibilita encontrar
um ndamero menor de novas variaveis mutuamente nao correlacionadas que
resumam as informacg@es principais das variaveis originais. Dessa forma, o objetivo
da analise fatorial € descrever a variabilidade original do vetor aleatorio X (variaveis

originais X,,i =12,--- p) em termos de um numero menor m de novas variaveis.

Seja X ,,um vetor aleatorio, com vetor de medias = (yl,,uz ---yp)', matriz de

covariancias prpe matriz de correlacdo P, . Sejam as variaveis originais
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padronizadas Z; :[(Xi —,ui)/ai], em que 4 representa a média e o, representa o

desvio padrdo da variavel X;. A matriz P, € a matriz de covariancia do vetor

aleatorio Z = (Zl,Zz,---Zp)'. A partir dessas definigcdes, o modelo de analise fatorial

que relaciona linearmente as variaveis padronizadas Z; e os m fatores comuns, a

principio desconhecidos, € dado por (MINGOTTI, 2005):

Zy =R +lpR et R+ e

Im" m
Z2=|21F1+|22F2""""'l F t&,

2m’ m [1]
Z, =l F R e+l F+E,

ou, D(X —p)=LF +¢ [2]

Em que:

/J/Jlo...o
o= O Jo O

pXp
0 0 - /J/
UP

Xy~ & Fy ly o iy
Xy~ H, &, F ! ! .
_ _ _| _|tar T2z 2m
(X —,U) pxt : ‘gpxl - mel - prm B : : :
xp_,up gp I:m lpl |D2 le

O vetor Fnxa € um vetor aleatério com m fatores, sendo 1 < m < p, que nao

sao observaveis a priori. O vetor £_,€ um vetor de erros aleatorios e corresponde a

px1

variagdo de Z; que ndo é explicada pelos fatores comuns Fj, j = 1,2,....m. O
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coeficiente | (loading ou carga fatorial) € o coeficiente da i-ésima variavel Zj no j-

ésimo fator F; e representa o grau de relacionamento linear entre Z; e F;.

Para operacionalizar a estimacdo do modelo [1], ortogonal, fazem-se as

seguintes suposicoes:

E[F...]=0. Ou seja E|F,|=0,j=1,2,..,m, todos os fatores tém média

igual a zero.

var[F ] =1, = . .. |- Ou seja, todos os fatores s&o n&o

correlacionados e tém variancia igual a um.

E[spxlj =0. Ou seja E[st: 0,j=1,2,...,p, todos os erros tém média igual
a zero.
w, 0 - 0
e J=w,, = 0 ¢, : . N
Var fpxp]—l//pxp— : Ou seja, os erros sao nao
0 ... 0 ¢y,

correlacionados entre si e ndo necessariamente possuem a mesma

variancia.

Os vetores ¢ e F sdo independentes. Ou seja,

px1 mx1

COV(E g Frng) = E(F') =0

Tal procedimento foi realizado no SPSS® e o critério adotado para estimar a

quantidade de fatores m foi o niumero de autovalores da matriz Ryyp Superiores ou

iguais a um.
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Ainda segundo Mingoti (2005), além de observar um dos trés critérios citados, a
escolha adequada do valor de m deve considerar a interpretabilidade dos fatores e o
principio da parciménia, ou seja, a descricdo da estrutura de variabilidade do vetor
aleat6rio Z com um namero pequeno de fatores.

Apds escolhido o valor de m, € possivel estimar as matrizes Loxm € ¢, . FOI

utilizado o método de componentes principais, que funciona como uma analise
exploratoria dos dados em termos de fatores subjacentes, por ndo exigir suposi¢cdes

sobre a distribuicdo de probabilidades do vetor aleatorio Z.

A

No meéetodo de componentes principais, para cada autovalor A, i= 1,2,...m,
encontra-se o autovetor normalizado correspondente &, em que & =(€,,6,.6..€,)".

As matrizes Lpxm €Y, S30 estimadas, respectivamente, por:

I:pxm = [\/Tlél\/zéz e \/Zémj| [3]

l[/pxp = diag (Rpxp - l:pxml:lmxp) [4]

Tal procedimento consiste na aplicacéo do teorema de decomposicao espectral a
matriz Ryyp. PoOr esse teorema, a matriz de correlagdo amostral pode ser decomposta
como uma soma de p matrizes, cada uma relacionada com um autovalor da matriz

Rpxp. Para dado valor m, tem-se:

R, =Y Aea = daa'+ Y dae’ 5)
i=1 i i=m+l

i i=1

A matriz de correlagdo original Rpy, sera aproximada por: R=LL'+{ e a matriz

residual proveniente do ajuste do modelo fatorial sera dada por: MRES: R- (I:I:'+l/7).
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A matriz residual serve como critério de avaliacdo da qualidade do ajuste do modelo
fatorial. Seus valores deveriam ser préximos de zero. No entanto, essa matriz é nula
quando m = p, que, na pratica, ndo € a solugdo desejada. Duas medidas podem
entdo ser utilizadas para sintetizar a informacao da matriz residual: o Erro Médio
(EM), que é a média dos valores que estdo acima da diagonal principal da MRES, e
a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (REQM), que é a raiz quadrada da

meédia dos valores, ao quadrado, que estdo acima da diagonal principal da MRES.

Segundo Hair (2005), o tamanho da amostra deve ser preferencialmente
maior ou igual a 100. Como regra geral, o autor orienta a ter, no minimo, cinco vezes
mais observacfes que o numero de variaveis. No caso desta pesquisa, sao
submetidas a analise fatorial apenas as variaveis quantitativas, exceto o IDH do
municipio. Dessa forma, sdo 18 variaveis, e a amostra é composta de 22.416
processos de financiamento. Ou seja, o tamanho da amostra € bem maior que o

minimo sugerido pelo autor.

Ainda segundo Hair (2005), deve-se garantir gue a amostra seja homogénea
em relacdo a estrutura fatorial latente. Dessa forma, quando h& dois grupos que
compdem a amostra, devem-se realizar analises fatoriais separadas e os resultados
devem ser comparados com o da amostra combinada para identificar diferengas. No
caso desta pesquisa, ha trés grupos: empresas com atraso de 0 a 15 dias; empresas
com atraso de 16 a 60 dias; e empresas com atraso superior a 60 dias. Dessa
forma, serdo realizadas analises fatoriais separadas para cada um dos grupos e uma

para uma amostra combinada dos trés grupos.
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4.4.1.1 Testes de adequacéo

Segundo Mingotti (2005), o modelo da analise fatorial fundamenta-se em
suposicoes, tais como linearidade e independéncia dos fatores que ndo podem ser

verificadas a priori. Uma vez que a interpretagdo dos fatores depende da informacgéao

A

contida na matriz L., que € estimada a partir da escolha prévia de m, € importante

avaliar até que ponto ela representa corretamente a relacdo entre as variaveis

originais e os fatores do modelo.

4.4.1.1.1 Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO):

Para que um modelo de analise fatorial possa ser adequadamente ajustado

-1

aos dados, a matriz de correlagao inversa R,

deve ser proxima a matriz diagonal.

Para medir essa adequacao, Kaiser (1970) apud Mingotti (2005) propds o coeficiente

KMO, dado por:

>R;
KMO = —— (6)

2 RI+2.Qf

iZ] iZ]
Em que:
Rj;= correlagdo amostral entre as variaveis X; e X;;

Qjj = correlagédo parcial entre as variaveis X; e X;, que € a correlacdo entre duas

variaveis quando todas as outras variaveis (p-2) sdo consideradas como constantes.
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Quando as correlagdes parciais Q; sédo proximas de 0, o coeficiente KMO esta

-1

proximo de 1 e a matrizR

esta proxima da matriz diagonal. Segundo Kaiser e Rice

(1977) apud Mingotti (2005), para que um modelo de analise fatorial esteja
adequado, o valor do KMO deve ser maior ou igual a 0,8. Pereira (1999) apud
Mingotti (2005) recomenda que se trabalhe com faixas de validade de KMO: um
KMO na faixa de 0,9 seria excelente, enquanto um KMO na faixa de 0,5 seria

insatisfatorio.

Para Rancher (2002) apud Mingotti (2005), deve-se ter cautela ao utilizar
apenas o valor do KMO para ajustar, ou ndo, um modelo de andlise fatorial aos
dados. Outras medidas de ajuste, como o Teste de esfericidade de Bartlett, e a

interpretabilidade dos fatores devem ser considerados.

4.4.1.1.2 Teste de esfericidade de Bartlett

O modelo de analise fatorial pressupde que as variaveis-resposta sejam
correlacionadas entre si. Dessa forma, sendo essas variaveis provenientes de uma
distribuicdo normal p-variada, pode-se realizar um teste de hipotese para verificar se

a matriz de correlagdo (Ppxp) € proxima da matriz identidade (Ipxp).

As hipoteses serao:

Ho: Ppp =11
Hi: Py, #1540

A estatistica de teste T é definida por:
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T :—[n—%(Zp +11)}[éln(ji)} [7]

Sob a hipétese nula e n grande, a estatistica T tem uma distribuicdo
aproximadamente qui-quadrada com %p(p—l) graus de liberdade. Para que o

modelo esteja devidamente ajustado, o teste deve rejeitar a hipdtese nula.
4.4.2 Modelo logit ordenado

A regressao ordinal é utilizada quando se deseja avaliar como a combinacao
das covariaveis e dos fatores disponiveis no momento da concessdo do crédito
influencia a probabilidade de uma empresa ter atraso nos pagamentos em cada uma
das categorias. A variavel de resposta sera o rating, que assume trés categorias

diferentes:
Rating 0 — atraso de 0 a 15 dias: baixo risco
Rating 1 — atraso de 16 a 60 dias: médio risco
Rating 2 — atraso superior a 60 dias: alto risco

No modelo de resposta ordenado, a variavel de resposta y; é ordinal, de forma
que pode ser ordenada, embora os seus valores numeéricos ndo tenham nenhum
significado por si mesmos. O modelo possui a seguinte especificacdo, segundo Heij

(2004):

y, =x B+ ,sendo E[g]=0
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O valor observado de vy; relaciona-se a um indice y;, ndo observavel, em

termos de (m - 1) valores limitrofes desconhecidos 7,<7,<...<7,_,, Sendo m igual ao

m-1?

namero de categorias possiveis, conforme descrito abaixo:

y, =1lse —o<y <1,

y, =] se r,< yi*<rj J=2,...,m=1,

y =mser, <y <o,

Os parametros desconhecidos deste modelo sdaof e os (m — 1) valores
limitrofes.

Sendo F a fungéo de distribuicdo cumulativa de ¢&,, entéo:

p, =Ply, = i]=Plr<y/<r]
=Py < rj]— Ply; < rj_lj = F(rj -XB)- F(rj_1 -xB), j=1,...m. [8]

Dessa forma, Ply, =1]=F(r, -x8) e Ply, =m|=1-F(r,, -x 3)

Os efeitos marginais de mudancas nas variaveis explicativas sao dados por:

% :(f(rj_l -xB) - f(r, —xi',B)),B, em que f é a funcdo densidade de
X

Quando x B aumenta, a probabilidade de y =1 diminui e a probabilidade de
y, =m aumenta. Isso significa que a probabilidade de pertencer a classe de baixo

atraso diminui e aumenta a probabilidade de pertencer a classe de alto atraso.

A estimacdo dos parametros do modelo é feita pelo método de Maxima

Verossimilhanca. O log de verossimilhanca € dado por:
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n m n

Log (L(ﬁ' Tll""rm—l)) = ZZ Yi log(pij): leQ(piyi)n com py definido em [8]

i=1 j=1 i=1

ey, =1lsey, =] ey, =0se vy, Z ]

A funcdo F deve ser definida para possibilitar a estimacdo do modelo.
Segundo SPSS (2006), a funcdo de ligacdo deve ser escolhida de acordo com a
distribuicdo dos dados entre as categorias de resposta. A funcéo Logit, cuja forma &
dada por Log (x/(1-x)), é adequada quando se tém categorias igualmente
distribuidas, a fungcdo Complementary Log-Log, cuja forma é dada por Log (-log(1-
X)), € adequada quando as categorias mais altas sdo mais provaveis e a funcéo
Negative Log-Log, cuja forma é dada por —Log (-log(x)), € adequada quando as

categorias mais baixas sdo mais provaveis.

4.4.2.1 Testes de adequacéo

Foram verificadas as medidas de ajuste do modelo, conforme SPSS (2006):

a) Teste da razédo de Verossimilhanca — indica se as previsdes do modelo
estimado sdo melhores que aquelas baseadas apenas no intercepto.
Nesse caso, a hipétese nula a ser testada € de que o modelo apenas

com o intercepto é adequado.

b) Estatistica Qui-Quadrado de Pearson e Estatistica Qui-Quadrado
Baseada nos Residuos — tem como objetivo testar se os dados
observados sdo inconsistentes com a previsdo feita pelo modelo

estimado. A hipotese nula é de que o ajuste dos dados é bom.
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c) Pseudo-Coeficientes de determinacdo — no caso de modelos cuja
variavel dependente é categdrica, ndo ha apenas um R? que tenha todas
as caracteristicas do R? da regressao linear. Os seguintes métodos sdo

usados para estimar o coeficiente de determinacdo: Cox e Snell's R?

Nagel-Kerke's R? e McFadden's R?.

Além das medidas de ajuste e da significancia estatistica dos regressores, a
capacidade preditiva do modelo foi analisada a partir da elaboracdo de uma tabela-

cruzada, conforme demonstrado no Quadro 6.

Quadro 6 — Tabela Cruzada: Observado X Previsto

Previsto

§ Atraso de 0 a 15 dias |Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
g Atraso de 0 a 15 dias ACERTO ERRO ERRO

2 Atraso de 16 a 60 dias ERRO ACERTO ERRO

O  Atraso superior a 60 dias ERRO ERRO ACERTO

Fonte: dados da pesquisa

Segundo SPSS (2006), a definicdo estatistica dos testes indicados acima
pode ser encontrada nas seguintes referéncias: McCullagh e Nelder (1989); Cox e

Snell (1989); Mc Fadden (1974); Nagelkerke (1991); e Norusis (2004).
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5 RESULTADOS

5.1 Estatisticas descritivas das variaveis

A amostra original foi composta pelos 22.561 processos de financiamento que
tiveram os recursos liberados no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2006.
Ap6s a exclusdo dos outliers™®, chegou-se a uma amostra de 21.427 processos de
financiamento. O comportamento desses processos em relacdo a atraso no
pagamento das parcelas do financiamento foi agrupado em trés classes: processos
gue nao tiveram atraso ou que tiveram atraso de até 15 dias; processos que tiveram
atraso de 16 a 60 dias; e processos que tiveram atrasos superiores a 60 dias. Esse
critério de agrupamento foi adotado apds analise inicial dos dados, com o objetivo de
garantir a representatividade dentro de cada classe e também considerando os

niveis de provisdo'® exigidos pela Resolucdo 2.682/99 do Bacen.

A tabela 4 ilustra a distribuicdo dos processos em cada categoria em todo o

periodo analisado:

Tabela 4 — Distribuicdo dos dados 2000-2006

Percentual [Contagem
Atraso de 0 a 15 dias 88,92 19.053
Atraso de 16 a 60 dias 4,41 944
Atraso superior a 60 dias 6,67 1.430
Total 100,00 21.427

Fonte: dados da pesquisa

* Processos cujo valor de alguma das variaveis quantitativas era muito divergente dos demais
valores da amostra.

'° para atrasos superiores a 15 dias os bancos devem fazer provisdo de 1% do valor do principal da
divida e para atrasos superiores a 60 dias a provisdo é de 10%.
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Uma vez que a distribuicdo dos dados pode diferir ao longo do tempo, também
foi feita uma analise da classificacdo dos dados ano a ano (grafico 1). O percentual
de casos classificados no grupo que representa atrasos maiores que 60 dias
decresce a cada ano ao longo do periodo analisado. O ano com maior
representatividade da categoria de maior atraso € 2000 (18,47%), seguindo-se 2001
(11,16%), 2002 (7,23%), 2003 (6,14%), 2004 (5,5%), 2005 (3,3%) e 2006 (0,10%).
Os anos 2005 e 2006 foram os que tiveram menor percentual de casos na classe de
maior atraso. Tal fato pode ser, em parte, devido ao reflexo da mudanca da politica
de crédito ocorrida em 2004, na qual se passou a consultar o Sistema de
Informacdes de Crédito (SCR) do Bacen, para verificar o endividamento das
empresas e dos soOcios, e a considerar esse valor na determinacdo do limite de
credito do cliente. Adicionalmente, a explicacdo para a queda tdo expressiva
ocorrida em 2006 pode estar no fato de que, como os dados foram levantados em
agosto de 2007, havia decorrido no maximo 18 meses da libera¢do do financiamento
(para aqueles cuja liberacao tenha sido em janeiro/2006). Dessa forma, 0 momento
(em termos de prazo desde a liberagdo do financiamento) em que costumam ocorrer
0s atrasos poderia ser uma variavel importante para checar a validade da hipotese
de que a maioria dos atrasos ocorre a partir de 18 meses da liberacdo dos recursos.

No entanto, essa informacao nao foi fornecida pela instituicao financeira pesquisada.
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Ano 2000 Ano 2001
75,30

%

Atrasode 0 a15dias Atrasode 16 a60  Atraso superior a 60 Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60
dias dias dias
Ano 2002 Ano 2003

%

Atrasode 0 a 15dias  Atraso de 16 a60  Atraso superior a 60 Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60
dias dias dias
Ano 2004 Ano 2005
93,55

%

Atraso de 0 a15 dias  Atrasode 16 a60  Atraso superior a 60 Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60
dias dias dias
Ano 2006

%

Atraso de 0 a15dias Atrasode 16 a60  Atraso superior a 60
dias dias

Gréfico 1 — Distribuicdo dos dados ano a ano
Fonte: dados da pesquisa

Uma vez que os percentuais de atrasos divergem bastante de ano para ano, a
analise das 31 variaveis visando identificar padrées de comportamento que ajudem
a prever o comportamento das empresas tomadoras em relacdo a probabilidade de
atraso no pagamento das parcelas também foi feita separadamente para cada ano.
O ano de 2006, por apresentar baixa representatividade das categorias de atraso de

16 a 60 dias e superior a 60 dias, cuja investigacdo é fundamental para a
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consecucao dos objetivos propostos, foi excluido da amostra. Com a exclusédo dos

dados de 2006 da amostra, a mesma passou a contar com 18.358 processos de

financiamento, conforme demonstrado nas tabelas 5 e 6.

Tabela 5 — Distribuicdo dos dados por categoria 200  0-2005

Atraso Percentual |Contagem
De 0 a 15 dias 87,16 16.000
De 16 a 60 dias 5,07 931
Superior a 60 dias 7,77 1.427
TOTAL 100,00 18.358
Fonte: Dados da pesquisa
Tabela 6 — Quantidade de processos ano a ano 2000-2 005

Ano Contagem %

2000 2.057 11,20

2001 2.599 14,16

2002 3.072 16,73

2003 3.520 19,17

2004 3.838 20,91

2005 3.272 17,82

TOTAL 18.358 | 100,00

Fonte: Dados da pesquisa

E importante salientar que as variaveis que representavam o endividamento da

empresa, do sécio e do avalista foram excluidas das andlises, pois essas

informacdes passaram a compor o0 banco de dados da instituicdo a partir de meados

de 2005. Tentou-se neste estudo trabalhar com uma amostra menor, composta

apenas de processos liberados em 2005 e 2006 que tivessem informacoes

completas para todas as variaveis, mas isso ndo foi possivel, devido a baixa

representatividade de processos pertencentes aos grupos de maiores atrasos. Neste

caso, o tamanho da amostra com informacfes completas para essas trés variaveis

passaria para apenas 3.405, sendo que desse total 3.380 (99,26%) tinham atraso

inferior a 15 dias.
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5.1.1 Variaveis quantitativas

Excluindo as trés variaveis de endividamento, restaram 16 variaveis

quantitativas, cujas estatisticas descritivas ano a ano estao resumidas no Anexo I.

Para essas variaveis, fez-se o Teste ANOVA, com o objetivo de verificar se
existia diferenca significativa entre as médias das variaveis para as trés classes de
processos. Uma das premissas para que o teste ANOVA seja robusto é que as
variancias entre 0os grupos sejam iguais. Dessa forma, antes da realizac&o do teste,
utilizou-se a Estatistica de Levene para testar a homogeneidade da variancia,
considerando um nivel de confianca de 90%. A hipotese nula desse teste € que as

variancias sao iguais para todos 0s grupos.

Os resultados dos testes de homogeneidade da variancia sdo mostrados no

Anexo lll.

Em 2000 seria adequada a realizacdo do Teste ANOVA para as seguintes
variaveis: investimento em capital de giro, investimentos fixos, empregos gerados,
tempo de existéncia da empresa, idade do sécio, IDH-2000 do municipio onde a
empresa tem sede, valor dos bens do avalista, indice de garantia apresentado e

namero de financiamentos com a instituicao.

Foi, entdo, realizado o teste para essas variaveis indicadas no teste de
homogeneidade, também considerando um nivel de confian¢ca de 90%. Conforme
demonstrado na tabela 7, apenas tempo de existéncia da empresa e o IDH-2000 do
municipio mostraram haver diferenca significativa entre as médias de pelo menos
dois, dos trés grupos. O grafico das médias ajuda na investigagdo da estrutura

dessas diferencas. No caso de IDH do municipio, esta variavel apresenta valores
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maiores nas categorias de maiores atrasos, tendo, portanto, comportamento inverso

ao esperado. Ja no caso de tempo de existéncia da empresa, 0 comportamento &,

em parte, condizente com o esperado, pois, apesar de ser maior na categoria

intermediaria, volta a cair na categoria de maior atraso.

Tabela 7 — Teste ANOVA — 2000

EstatisticaF |  Sig.
INV_GIRO 0,23 0,7935
INV_FIXO 0,59 0,5528
EMPREGOS 1,22 0,2960
TEMPO_EMP 3,12 0,0445
IDADE 1,96 0,1418
IDHM_2000 4,17 0,0155
BENS_AVAL 0,25 0,7801
IND_GARANTIA 1,04 0,3554
N FCTO 0,51 0,6022

Fonte: Dados da pesquisa

0,30

[=]
=
[£x]
=3
1

Mean of IDHM_2000

0,796+

0,794

T
Atraso de 0a 15 dias

T
Atraso ce 16 a 60 dias

rating3

T
Atraso superior a 60 dias

Gréfico 2 — Médias IDH para 2000

Fonte: Dados da pesquisa
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10,5

I 104

Mean of TEMPO_EMP
u

8,5

T T T
Atraso de 0a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 80 dias
rating3

Gréfico 3 — Médias do tempo de existéncia da empres  a para 2000
Fonte: Dados da pesquisa

Em 2001, o teste de homogeneidade da variancia mostrou que a aplicagéo do
Teste ANOVA seria adequada para as seguintes variaveis: investimento em capital
de giro, investimentos fixos, empregos gerados, idade do socio, renda do sécio, valor
dos bens do soécio, IDH-2000 do municipio onde a empresa tem sede e indice de
garantia apresentado. O Teste F demonstrou, conforme resultados apresentados na
tabela 8, que nenhuma dessas variaveis apresentou diferenca significativa entre as

médias dos trés grupos analisados.
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Tabela 8 — Teste ANOVA — 2001

EstatisicaF |  Sig.
INV_GIRO 0,25 0,7778
INV_FIXO 0,30 0,7375
EMPREGOS 0,14 0,8656
IDADE 2,21 0,1103
REND_SOC 1,13 0,3224
VR_BENS_SOC 0,44 0,6417
IDHM_2000 1,05 0,3501
IND_GARANTIA 0,58 0,5579

Fonte: Dados da pesquisa

Em 2002, o teste de homogeneidade apontou que a realizacdo do teste
ANOVA seria adequada para as seguintes variaveis: investimentos fixos, empregos
gerados, prazo, idade do soécio, valor dos bens do sécio e valor dos bens do avalista.
A aplicacdo do teste demonstrou, conforme resultados apresentados na Tabela 9,

nao haver diferenca significativa entre as médias dos trés grupos.

Tabela 9 — Teste ANOVA — 2002

EstatistcaF | Sig.
INV_FIXO 0,90 0,4054
EMPREGOS 0,13 0,8746
PRAZO 0,32 0,7284
IDADE 0,44 0,6465
VR_BENS_SOC 0,84 0,4335
BENS AVAL 0,45 0,6404

Fonte: Dados da pesquisa

Para 2003, a realizacéo do teste de homogeneidade da varidncia mostrou ser
adequada a aplicacdo do Teste ANOVA para as seguintes variaveis: investimento
total, investimento em capital de giro, investimentos fixos, financiamento, tempo de
existéncia da empresa, idade do soécio, renda do socio, valor dos bens do sécio,
valor dos bens do avalista, renda do avalista e indice de garantia apresentado. O
resultado do teste, apresentado na tabela 10, demonstrou n&o haver diferenga

significativa entre as médias dessas variaveis para as trés classes de atraso.
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Tabela 10 — Teste ANOVA — 2003

EstatistcaF | Sig.
INV_TOTAL 0,40 0,6721
INV_GIRO 0,84 0,4318
INV_FIXO 0,42 0,6583
FIN 0,56 0,5740
TEMPO_EMP 0,29 0,7447
IDADE 0,25 0,7759
REND_SOC 0,35 0,7045
VR_BENS_SOC 0,10 0,9078
BENS_AVAL 0,01 0,9931
REND_AVAL 0,73 10,4838
IND_GARANTIA 0,61 0,5441

Fonte: Dados da pesquisa

Em 2004, o teste de homogeneidade das variancias demonstrou ser adequada
a realizacdo do Teste ANOVA para as seguintes variaveis: investimento em capital
de giro, empregos gerados, prazo, idade do socio, valor dos bens do socio, IDH do
municipio onde a empresa tem sede e renda do avalista. Os resultados do teste,
apresentados na tabela 11 demonstraram nao haver diferenca significativa entre as

médias dessas variaveis para as trés classes.

Tabela 11 — Teste ANOVA — 2004

EstatistcaF | Sig.
INV_GIRO 0,15 0,8579
EMPREGOS 0,03 0,9676
PRAZO 0,05 0,9466
IDADE 0,17 0,8403
VR_BENS_SOC 0,80 0,4496
IDHM_2000 0,89 0,4098
REND_AVAL 0,31 0,7367

Fonte: Dados da pesquisa

Em 2005, o teste de homogeneidade demonstrou ser adequada a realizagao
do Teste ANOVA para as seguintes variaveis: investimentos fixos, empregos
gerados, prazo, tempo de existéncia da empresa, idade do socio, renda do sdcio,
valor dos bens do sécio, IDH do municipio onde a empresa tem sede, renda do

avalista e indice de garantia apresentado. Os resultados do teste, apresentados na
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tabela 12, demonstraram haver diferenca significativa entre pelo menos duas das
meédias do IDH do municipio para as trés classes. O grafico 4 demonstra que o IDH
meédio entre 0s grupos apresenta, em parte, comportamento divergente do esperado,
pois, embora seu valor decresca na classe de 16 a 60 dias de atraso, volta a subir
na classe de mais de 60 dias de atraso, sendo esse valor até mesmo um pouco

superior ao valor do IDH médio na classe de menor atraso.

Tabela 12 — Teste ANOVA — 2005

Estatistica F | Sig.
INV_FIXO 1,54 0,2142
EMPREGOS 1,96 0,1408
PRAZO 0,36 0,6970
TEMPO_EMP 0,22 0,7999
IDADE 0,12 10,8844
REND_SOC 0,17 0,8425
VR_BENS_SOC 0,28 0,7538
IDHM_2000 2,80 0,0607
REND_AVAL 0,04 0,9624
IND GARANTIA 0,05 0,9502

Fonte: Dados da pesquisa
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Gréfico 4 — Médias IDH para 2005

Fonte: Dados da pesquisa
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Em resumo, as variaveis que apresentaram diferenca significativa entre as
médias entre pelo menos duas das trés classes de atraso analisadas foram: tempo
de existéncia da empresa e IDH do municipio onde a empresa tem sede. Para a
variavel tempo de existéncia da empresa, esse resultado foi encontrado apenas em
2000. Para a variavel IDH do municipio, esse resultado foi encontrado para 2000 e

2005.

A violacdo da premissa de homogeneidade da variancia, subjacente ao Teste
ANOVA, é robusta apenas quando os grupos tém tamanhos relativamente iguais, 0
gue nédo é o caso desta pesquisa. Apesar disso, os resultados do Teste ANOVA para
todas as variaveis, desconsiderando o teste de homogeneidade da variancia, sao

apresentados na tabela 13.

Tabela 13 — Teste ANOVA desconsiderando a premissa  de homogeneidade das variancias, ano
aano

2000 2001 2002 2003 2004 2006
Sig. Sig. Sig. Sig. Sig. Sig.

FAT 0,1132 0,2530 0,0026 0,2916 0,0632 0,0183
INV_TOTAL 0,0027 0,0092 0,1930 0,6721 0,3091 0,4988
INV_GIRO 0,7935 0,7778 0,1603 0,4318 0,8579 0,1803
INV_FIXO 0,5528 0,7375 0,4054 0,6583 0,1620 0,2142
FIN 0,0036 0,0034 0,1138 0,5740 0,3024 0,5509
EMPREGOS 0,2960 0,8656 0,8746 0,0003 0,9676 0,1408
PRAZO 0,0040 0,0000 0,7284 0,0006 0,9466 0,6970
TEMPO_EMP 0,0445 0,7487 0,6499 0,7447 0,1825 0,7999
IDADE 0,1418 0,1103 0,6465 0,7759 0,8403 0,8844
REND_SOC 0,5715 0,3224 0,0019 0,7045 0,0699 0,8425
VR_BENS_SOC 0,0000 0,6417 0,4335 0,9078 0,4496 0,7538
IDHM_2000 0,0155 0,3501 0,0128 0,0247 0,4098 0,0607
BENS_AVAL 0,7801 0,1307 0,6404 0,9931 0,1869 0,1616
REND_AVAL 0,3233 0,0075 0,4105 0,4838 0,7367 0,9624
IND_GARANTIA 0,3554 0,5579 0,1241 0,5441 0,1809 0,9502
N_FCTO 0,6022 0,1693 0,0313 0,0497 0,0000 0,0000

Fonte: Dados da pesquisa

Também foi realizado o teste ANOVA para o periodo completo de 2000 a 2005.
Os resultados demonstram que, dentre as variaveis indicadas pelo teste de

homogeneidade da variancia, apenas a média da variavel empregos gerados parece
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ser significativamente diferente entre pelo menos dois dos trés grupos analisados.
Caso fosse violada a premissa de homogeneidade da variancia para a realizacdo do
teste ANOVA, o resultado do teste, conforme demonstra tabela 14 seria de que
haveria evidéncias que apontariam para uma diferenca significativa entre as meédias
das seguintes variaveis, para pelo menos dois dos trés grupos analisados:
faturamento, investimento total, investimento em capital de giro, financiamento,
empregos gerados, prazo, tempo de existéncia da empresa, rendimento do sécio e

namero de financiamentos obtidos com a instituig&o.

Tabela 14 — Teste ANOVA — 2000 a 2005

EstatistcaF | Sig.
EMPREGOS 3,11 0,04
VR_BENS_SOC 021 081
IDHM_2000 2,02 0,13
BENS_AVAL 1,69 0,18
REND_AVAL 0,18 0,83
IND GARANTIA 1,05 0,35

Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 15 — Teste ANOVA desconsiderando a premissa  de homogeneidade das variancias —
2000 a 2005

Estatistica Levene | Sig.

FAT 20,15 0,00
INV_TOTAL 4,75 0,01
INV_GIRO 17,32 0,00
INV_FIXO 0,44 0,64
FIN 4,18 0,02
EMPREGOS 3,11 0,04
PRAZO 9,12 0,00
TEMPO_EMP 6,75 0,00
IDADE 0,45 0,64
REND_SOC 2,52 0,08
VR_BENS_SOC 0,21 0,81
IDHM_2000 2,02 0,13
BENS_AVAL 1,69 0,18
REND_AVAL 0,18 0,83
IND_GARANTIA 1,05 0,35
N_FCTO 72,02 0,00

Fonte: Dados da pesquisa
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5.1.2 Variaveis Qualitativas

Para as variaveis qualitativas, foi feita uma analise grafica de cada uma, ano a

ano. Os graficos encontram-se no Anexo Il.

A forma juridica da empresa tomadora ndo apresenta 0 mesmo comportamento
em todos os anos analisados e também n&o parece contribuir muito para a
discriminacdo entre as trés classes de atraso analisadas. Conforme descrito
anteriormente, esperava-se que nas classes de menor tempo de atraso houvesse
maior percentual de empresas constituidas sob a forma de firma individual em

relacdo as classes de maior tempo de atraso.

Em 2000, a andlise grafica demonstra que os dados se comportaram conforme
o esperado. Na classe de baixo atraso, 8,2% das empresas eram firmas individuais.
Ja nas classes de médio e alto atraso, o percentual de firmas individuais cai para

4,69 e 6,58%, respectivamente.

Em 2001, o comportamento é semelhante, a ndo ser em relacdo a classe de
médio atraso. Na classe de baixo atraso, o percentual de firmas individuais é de
13,16%, ja na classe de médio atraso, o percentual de firmas individuais sobe para
14,29%. Comparando-se apenas a classe de baixo atraso com a classe de alto
atraso, os dados se comportam conforme o esperado, com o percentual de firmas

individuais passando para 12,07%.

Em 2002, os dados ndo se comportam conforme o esperado, apresentando
percentuais relativamente iguais para as trés classes de atrasos. Apenas na classe

de médio atraso ha uma variagdo no percentual, mas ela é pequena e contraria ao
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esperado (o percentual de firmas individuais é de 13,23% na primeira classe, sobe

para 19,39% na segunda classe e volta a cair para 13,06% na terceira classe).

O comportamento dos dados em 2003 é semelhante ao apresentado em 2002,
nao apresentando grande variacdo da forma de constituicdo juridica da empresa
entre os trés grupos analisados. Na primeira classe, o percentual de firmas
individuais é de 16,17%; na segunda, cai para 15,38%; e na terceira, volta a subir,

agora para 16,67%.

Em 2004, a distribuicdo da forma de constituicdo das empresas entre os trés
grupos € contraria ao esperado. Na primeira classe, o percentual de firmas
individuais é de 14,99%; na segunda, sobe para 16,86; e na terceira, sobe para

17,54%.

Em 2005, a relacdo entre dias de atraso e forma de constituicdo juridica é
compativel com o esperado. Na primeira classe, de baixo atraso, o percentual de
firmas individuais é de 14,6%; na segunda classe, de médio atraso, cai para 9,71%;
e na terceira classe, volta a subir, agora para 13,89% (ainda menor que o percentual

da primeira classe).

Em relagdo ao objetivo do financiamento, o comportamento dos dados ao
longo dos anos analisados é semelhante, apresentando-se conforme o esperado.
Como os financiamentos, cujo objetivo era apenas investimento fixo, representavam
percentuais muito pequenos da amostra, a analise foi feita apenas entre duas
respostas: investimentos em capital de giro puro e investimentos mistos (parte a ser
investida em capital de giro e parte a ser investida em ativos fixos). Chama a
atencdo a crescente participagcdo dos financiamentos destinados a capital de giro

puro ao logo dos anos em todas as classes analisadas.



98

Em 2000, os processos destinados a giro puro classificados no grupo de baixo
atraso, meédio atraso e alto atraso eram, respectivamente, 11,88%, 4,69% e 6,58%.
Ja em 2005, esses percentuais eram 64,13%, 46,6% e 42,59%. Além disso, em
todos os anos, o percentual de empresas cujo financiamento destinou-se a capital

de giro puro diminui a medida que se analisa 0s grupos de maior tempo de atraso.

Em relacdo a escolaridade do soOcio-gerente, esperava-se que nos grupos de
menor atraso este tivesse maior nivel de escolaridade. No entanto, a analise dos

graficos demonstrou que isso sO ocorre em alguns anos.

Em 2000, o nivel de escolaridade das trés classes de atraso € praticamente o
mesmo. Em 2001, a variacdo entre as classes de baixo e de médio atraso &
condizente com o esperado, verificando-se aumento do percentual de participacéo
das empresas cujo socio possui 1°grau de 16,75% para 19,05%, respectivamente, e
uma diminuicdo do percentual de soécios cuja escolaridade € nivel superior, de
24,34% para 22,22%, respectivamente. No entanto, na classe de maior atraso o
comportamento é inverso: o percentual de empresas cujo sécio possui apenas 1°
grau cai para 14,83% e o0 de empresas cujo sdcio possui nivel superior cresce para

28,28%.

Em 2002, observa-se que n&o houve muita variagdo no percentual de
empresas cujo sOcio possui apenas 1°grau entre as trés classes analisadas. Ja o
percentual de empresas cujo sOcio possui nivel superior apresenta-se conforme o
esperado apenas no grupo de maior atraso: 24,45% no grupo de baixo atraso,
aumenta para 26,02% no grupo de médio atraso e volta a cair para 22,97% no grupo

de maior atraso.

Em 2003, os dados se comportam conforme o esperado. O percentual de

empresas cujo socio possui apenas 1°grau é de 16,1 3% na classe de baixo atraso e
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aumenta nas classes de médio e alto atraso para 18,88% e 20,37%,
respectivamente. Ja o percentual de empresas cujo sOcio possui nivel superior € de
24,58% na classe de baixo atraso, cai para 20,98% na classe de médio atraso e

para 19,91% na classe de alto atraso.

Em 2004, os dados se comportam parcialmente conforme o esperado. O
percentual de empresas cujo sécio possui apenas 1° grau, diferentemente do
esperado, cai quando se passa da classe de baixo para as classes de médio e alto
atraso. Ja o percentual de empresas cujo sOcio apresenta nivel superior €
condizente com o esperado: 24,63% na classe de baixo atraso, cai para 20,35% na
classe de médio atraso e volta a subir um pouco (mas ainda é menor que o0

percentual da primeira classe) na classe de alto atraso, para 20,85%.

Em 2005, o percentual de empresas cujo sOcio possui 1° grau apresenta o
comportamento esperado, crescendo quando se passa da classe de baixo atraso
(11,96%) para as classes de médio (17,48%) e alto atraso (14,81%). Ja o percentual
de empresas cujo sOcio possui nivel superior apresenta-se conforme o esperado
apenas entre os grupos de baixo (25,29%) e médio atraso (21,36%), mas na classe

de alto atraso ele volta a subir para 25%.

Em relacdo a experiéncia do sdcio na empresa, esperava-se maior percentual
de empresas com mais tempo de existéncia nos grupos de menores atrasos. A
analise dos graficos mostrou que os dados se comportaram conforme o esperado
em todos os anos analisados. Em todos os anos, analisando-se a dinamica entre as
classes de baixo, médio e alto atraso, o percentual de empresas com mais de 5 anos
de existéncia cai e aumenta o percentual de empresas com até 1 ano ou até 5 anos
de existéncia. Dessa forma, esta parece ser uma variavel que pode contribuir para

discriminar determinado caso entre as trés classes.
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A variavel experiéncia anterior do sécio €, de certa forma, complementar a
variavel experiéncia do sécio. Dessa forma, esperava-se 0 mesmo comportamento
dos dados em relacdo as classes de atraso, ou seja, maiores percentuais de
empresas cujo sOcio possui mais tempo de experiéncia anterior nas classes de

menor atraso. No entanto, esse comportamento néo foi verificado em todos 0s anos.

Em 2000, o comportamento observado foi inverso ao esperado. Em 2001, os
dados se distribuem de forma relativamente igual entre as trés classes de atraso.
Em 2002, o comportamento observado também foi inverso ao que era esperado. A
partir de 2003, os dados se comportam de forma semelhante e conforme o
esperado. Ou seja, 0 percentual de empresas cujo socio tem experiéncia anterior de
mais de 5 anos decai a medida em que se passa para as classes de maior tempo de
atraso e aumenta-se o0 percentual de empresas cujo sOcio tem experiéncia anterior

de até 1 ano ou até 5 anos.

Em relacdo ao sexo do sécio, verifica-se que predomina em todos 0s anos e
em todas as classes o género masculino. O percentual de sbécio de género
masculino e feminino ndo parece contribuir muito para discriminar casos entre as
trés classes analisadas, uma vez que quando ha variacdo na distribuicdo dos sexos
entre as classes ela é muito pequena. Em 2001, na classe de baixo atraso o
percentual de empresas cujo socio é do género masculino é de 66,87%. Percentual
que cresce para 75,76% na classe de médio atraso e cai para 63,13% na classe de
alto atraso. Em 2001, o percentual de sécios do sexo masculino cresce nas classes
de maior atraso. Em 2002 e 2003, também o percentual de sécios do sexo
masculino cresce nas classes da maior atraso, embora em valores muito pequenos.

Em 2004 e 2005, o percentual de socios do sexo masculino cresce na classe de

médio atraso e volta a cair na classe de alto atraso.
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Observando-se os graficos de estado civil dos soécios, verifica-se que ha
grande predominancia de soOcios casados, seguindo-se 0s sOcios solteiros,

separados e viuvos.

A variacao do percentual de sécios casados entre as trés classes € pequena,
nao parecendo ter muita contribuicdo para discriminar casos entre as classes

pesquisadas.

No caso dos socios solteiros, a variagdo também € pequena, exceto para 0s
anos 2004, no qual o percentual era de 17,55% na classe de baixo atraso, passou
para 22,09% na classe de médio atraso e voltou para 17,54% na classe de alto
atraso, e 2005, no qual no qual o percentual era de 17,41% na classe de baixo
atraso, passou para 11,65% na classe de médio atraso e para 15,74% na classe de

alto atraso.

No caso de sécios cujo estado civil € separado, o comportamento dos dados é
distinto ao longo do periodo analisado. Em 2000 e 2001, esse percentual cai nas
classes de maior atraso. Em 2002 a 2005, esses percentuais crescem quando se

analisa as classes de maior atraso.

No caso de soécios cujo estado civil € vilvo, 0 comportamento € o0 mesmo nos
anos analisados, exceto para 2000. De 2001 a 2005, o percentual de socios vilvos
cai quando se analisa as classes de maior tempo de atraso. Ao contrério, em 2000, o

percentual de sécios vilvos aumenta nas classes de maior atraso.

O nivel de informatizacdo da empresa ndo apresenta 0 mesmo comportamento
ao longo dos anos analisados. A grande maioria das empresas apresenta nivel

intermediario de informatizacdo, seguido pelo nivel moderno e antigo.
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A distribuicdo das empresas cujo nivel de informatizacdo é antigo apresenta o
mesmo comportamento nos anos analisados, exceto em 2000. De 2001 a 2005, o
percentual de empresas com nivel de informatizacdo antigo, em relacéo a classe de
baixo atraso, cresce na classe de meédio atraso e cai na classe de alto atraso.
Diferentemente, em 2000, o percentual de empresas cujo nivel de informatizacédo é

antigo cai tanto na classe de médio atraso quanto na classe de alto atraso.

O percentual de empresas cujo nivel de informatizacao € intermediario também
apresenta comportamentos distintos no periodo analisado. Em 2000, o percentual de
empresas cujo nivel de informatizacdo € antigo aumenta de 57,52% na classe de
baixo atraso para 60,94% na classe de médio atraso e volta a cair para 56,05% na
classe de alto atraso. Em 2001 e 2002, o comportamento dos dados é o mesmo,
com o percentual, em relacdo a classe de baixo atraso, caindo na classe de médio
atraso e voltando a aumentar na classe de alto atraso. De 2003 a 2005, o percentual
de empresas cujo nivel de informatizacdo € intermediério cresce a medida que se

analisam as classes de maior atraso.

A distribuicdo das empresas cujo nivel de informatizacdo € moderno apresenta
0 mesmo comportamento no periodo analisado, exceto em 2002. De 2000 a 2001 e
de 2003 a 2005, o percentual de empresas cujo nivel de informatizacdo € moderno
em relacdo a classe de baixo atraso cai na classe de médio atraso e volta a subir
para um valor menor que o da classe de baixo de atraso, exceto em 2000, em que
esse valor é maior que na classe de baixo atraso. Ja em 2002, observa-se que o
percentual de empresas cujo nivel de informatizacdo é moderno cai quando se

analisa os grupos de maior tempo de atraso.

Em relacdo ao numero médio de clientes, a grande maioria das empresas

possui mais de 50 clientes, seguida por aquelas que possuem de 10 a 50 clientes e
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até 10 clientes. Esperava-se que o percentual de empresas com maior 0 numero de
clientes decrescesse nas classes de maior tempo de atraso e que o percentual de

empresas com menor numero de clientes aumentasse.

Essa relacdo néo foi observada em todos os anos. Apenas em 2000, 2001 e
2003 ela se verificou. Ao contrario, em 2002, o percentual de empresas com mais de
50 clientes na classe de baixo atraso era de 92,69%, cai para 89,8% na classe de
meédio atraso e volta a subir para 93,24% na classe de alto atraso. Em 2004, o
percentual de empresas com mais de 50 clientes na classe de baixo atraso era de
93,31%, cai para 90,12% na classe de médio atraso e volta a subir para 93,84% na
classe de alto atraso. Em 2005, o percentual de empresas com mais de 50 clientes
na classe de baixo atraso era de 94,22%, cai para 88,35% na classe de médio

atraso e volta a subir para 95,37% na classe de alto atraso.

O percentual de empresas com até 10 clientes apresenta o comportamento
esperado. Ou seja, aumenta nos grupos de maior tempo de atraso nos anos 2000,
2001, 2003 e 2005. Ao contrario, em 2002 o percentual decresce nas classes de
maior atraso e em 2003 o percentual aumenta na classe de médio atraso, mas volta

a cair na classe de alto atraso, para um valor menor que da classe de baixo atraso.

Em relagéo ao setor de atividade das empresas, verifica-se que a maior parte
das empresas € pertencente ao setor de comércio, seguindo-se o setor industrial e o
de servigos. O percentual de empresas do setor de comércio ndo apresenta grande
variacdo. Apenas em alguns anos ha um aumento desse percentual na classe de
médio atraso. A variagdo do percentual de empresas pertencentes ao setor industrial
entre as classes de atraso ndo apresenta um padrdo de comportamento identificavel,
variando muito de ano para ano. Ja o setor de servicos apresenta dois

comportamentos distintos. Em 2000, 2002 e 2004, o percentual de empresas do



104

setor de servicos cai na classe de médio atraso em relacdo a classe de baixo atraso
e volta a subir na classe de alto atraso, sempre com valor maior que o grupo de
baixo atraso. J& em 2001, 2003 e 2005 o percentual de empresas pertencentes ao

setor de servigos cresce nas classes de médio e alto atraso.

Observando-se os graficos da distribuicdo das empresas por macrorregiao,
verifica-se que a maioria dos financiamentos contempla empresas com sede nas
regides Central e Sul. A distribuicdo dessas frequéncias entre as classes de atraso
varia muito de ano para ano, ndo sendo visivel nenhum padrdo de comportamento

gue auxilie na discriminacao entre 0s grupos.

5.2 Andlise fatorial

Na andlise fatorial, foram incluidas todas as variaveis quantitativas, exceto IDH
do municipio onde a empresa tem sede, pois era de interesse da pesquisa manter
isolado o efeito desta variavel sobre a probabilidade de inadimpléncia. A variavel
investimento total, por ser igual & soma das variaveis investimento em capital de giro
e investimento fixo, também foi excluida da analise fatorial, pois envolve inversao de
matriz, que ndo é possivel no caso de uma das colunas ser combinacéo linear de

outras duas.

bY

Dessa forma, foram submetidas a andlise fatorial 14 variaveis, a saber:
faturamento, investimento fixo, investimento em giro, financiamento, empregos
gerados, prazo, tempo de existéncia da empresa, idade, renda do socio, bens do
sécio, renda do avalista, bens do avalista, indice de garantia e numero de

financiamentos obtidos com a instituicao.
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A andlise fatorial foi feita, inicialmente, para todo o periodo de 2000 a 2005. A
tabela 16 mostra as medidas de adequacédo da analise fatorial. O critério de Kaiser-
Meyer-Olkin (KMO) varia de 0 a 1. Para que um modelo de analise fatorial possa ser
adequadamente ajustado aos dados, esse valor deve estar 0 mais préximo possivel
de 1. Os resultados mostram que o KMO teve um valor de 0,57, que seria, segundo
Pereira (1999) apud Mingotti (2005), insatisfatério. No entanto, esse critério ndo é
absoluto e deve ser analisado juntamente com a estrutura de fatores e 0 contexto da
pesquisa, especialmente no campo das Ciéncias Sociais. O Teste de esfericidade de
Bartlett tem como hipotese nula a igualdade entre a matriz de correlagdo (Ppyp) € @
matriz identidade (lpxp). Para que a analise fatorial seja adequada, deve-se rejeitar a
hipétese nula. Conforme demonstrado na tabela 16, o valor p do teste indica que a
hipdtese nula deve ser rejeitada e, portanto, que a realizacédo da analise fatorial seria

adequada.

Tabela 16 — Medidas de adequacgé&o — 2000 a 2005

Medidas de Adequagéao

Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) 0,57

Teste de esfericidade de Bartlett
Sig. 0,00

Fonte: Dados da pesquisa

Em relacdo ao numero de fatores extraidos e ao percentual da variancia
explicada, os resultados apresentados na tabela 17 indicam, adotando-se o critério
de autovalores maiores que 1, que seriam extraidos cinco fatores que resumiriam as
informacfes das 14 variaveis iniciais. Esses cinco fatores explicariam 58,30% da

variancia.
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Tabela 17 — Total da Variancia explicada — 2000 a2 005

Total da Variancia Explicada

% da % Cumulativo
Componentes| Autovalores a A

Variancia | da Variancia

1 2,65 18,90 18,90
2 1,91 13,66 32,56
3 1,47 10,51 43,07
4 1,12 8,03 51,10
5 1,01 7,19 58,30
6 0,98 6,99 65,28
7 0,94 6,69 71,98
8 0,86 6,13 78,10
9 0,78 5,58 83,68
10 0,75 5,33 89,01
11 0,58 4,12 93,14
12 0,54 3,85 96,98
13 0,33 2,32 99,30
14 0,10 0,70 100,00

Médoto de extracdo: Analise dos componentes principais
Fonte: Dados da pesquisa

A matriz de componentes é apresentada na tabela 18. Pela analise das cargas
das diversas variaveis em cada fator, verifica-se que o primeiro fator, que responde
por cerca de 18,90% da variancia, tem forte correlagdo com as variaveis:
faturamento, investimento em capital de giro, financiamento e prazo. A organizagao
dessas variaveis em um fator € compreensivel, pois, pelas regras do programa de
financiamento a micro e peguenas empresas cujos processos foram objeto de
analise, o valor do financiamento da empresa é diretamente proporcional ao valor do
seu faturamento. O valor do financiamento também tem relag&o direta com valor do
investimento, seja em capital de giro ou em investimento fixo, uma vez que o
financiamento é de, no maximo, 80% do investimento do projeto. O prazo também é
uma consequéncia direta do objetivo do financiamento. No caso de um
financiamento destinado exclusivamente a capital de giro, o prazo de vigéncia do
contrato € sempre 24 meses, contados a partir do dia 20 subseqiiente a data de
formalizacéo juridica da operagdo. No caso de investimentos fixos, o prazo € de 36

meses. O que torna o0 prazo uma variavel é que ele representa ndo o tempo de
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vigéncia do contrato, mas o prazo desde a liberacdo do recurso até o vencimento,

que varia de operagdo para operacao.

O segundo fator responde por 13,66% da variancia e tem forte correlacdo com
as seguintes variaveis: valor dos bens do sécio, valor dos bens do avalista e indice
de garantia apresentado. Essas variaveis tém em comum o fato de representarem as
garantias do contrato de financiamento. As modalidades de garantia aceitas pela
instituicdo financeira no caso de crédito a micro e pequenas empresas sao: aval dos
sécios principais e, cumulativamente, aval de terceiros ou garantia real (hipoteca).
Assim, as variaveis valor dos bens do socio e valor dos bens do avalista terceiro séo
uma indicacéo do valor que essa garantia representa, uma vez que eles respondem
solidariamente com seu patrim6nio pessoal pela divida, colocando-se no lugar do
devedor. No caso da garantia real, um bem imovel especifico, cujo valor deve ser de
no minimo 1,3 vez o valor do financiamento, fica hipotecado até o término do
contrato. indice de garantia apresentado é uma indicacdo de quanto o valor das
garantias representam em relacdo ao financiamento, seja ela real ou fidejussoria

(aval).

O terceiro fator responde por 10,51% da variancia e possui forte correlacao
com as variaveis: tempo de existéncia da empresa e idade do sécio. O agrupamento
dessas duas variaveis em um mesmo fator também é compreensivel, uma vez que,
na maioria dos casos, as empresas de micro e pequeno porte sdo fundadas pelos
sécios, que a administram até serem sucedidos pelos filhos ou fecharem a empresa

por outro motivo qualquer.

O quarto fator representa 8,03% da variancia e é fortemente correlacionado
com as variaveis numero de empregos gerados e valor dos investimentos fixos. Os

investimentos em bens duraveis a serem utilizados no processo produtivo por um
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periodo superior a um ano, que neste trabalho € chamado simplesmente de
“investimento fixo”, € o que se chama de “Formacéo Bruta de Capital Fixo (FBCF)".
O aumento da FBCF leva a um incremento da capacidade produtiva das empresas

e, consequentemente, de sua capacidade de geracao de emprego e renda.

O quinto fator representa 7,19% da variancia e apresenta forte correlacdo com
as variaveis renda do socio, renda do avalista e nimero de financiamentos obtidos
com a instituicdo. As duas primeiras representam a capacidade de pagamento dos
avalistas e a Ultima, o histérico de relacionamento da empresa tomadora com a
instituicao.

Tabela 18 — Matriz de componentes — 2000 a 2005

Matriz de Componentes

1 2 3 4 5
FAT 0,83 (0,03 (0.06) (0,08 (0,00)
INV_GIRO 072| 023| (004 006 (0,06)
INV_FIXO 010 | 041| (0,21 054 (0,00)
FIN 094 | (0,03)| (0086)] (007 (0,07
EMPREGOS 005 029| (016 070 0,04
PRAZO 065 (002| (002)] (05| (013
TEMPO_EMP 004 035| 070 (0,02 (0,09)
IDADE 004 032 074]| (006) (007)
REND_SOC 001 o020 o009| o019| 048
VR_BENS_SOC 002| 039| o036| 015| 002
BENS_AVAL ©,02)] 078 (032 (.30)] (0,12
REND_AVAL 001 025| (005 (017)| 053
IND_GARANTIA | (©0.26)] 0,72 (0,33) (0.32)| (0,15)
N_FCTO 023 004| o001] (021 064

Médoto de extracdo: Analise dos componentes principais
Fonte: Dados da pesquisa

A andlise fatorial também foi realizada ano a ano. Os resultados sao
apresentados no Anexo lll. De maneira geral, houve pequenas variacdes em relacéo
ao agrupamento das variaveis em fatores e em relagdo ao numero de fatores
extraidos. Em 2000, 2003 e 2005, foram extraidos cinco fatores, que resumiam,

respectivamente, 62,96%, 59,58% e 59,37% da variancia. J& em 2001, 2002 e 2004,
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foram extraidos quatro fatores que respondiam por, respectivamente, 52,93%,
52,97% e 53,43% da variancia. Em relacado as medidas de ajuste do modelo, o teste
de esfericidade de Bartlett rejeitou a hipotese nula em todos os anos, indicando a
adequacao da analise fatorial, e 0 KMO apresentou uma pequena oscilacdo entre os
anos, sendo que o de 2000 foi o que teve a melhor medida (0,63) e o de 2003 foi 0

gue teve a pior medida (0,565).

5.3 Modelo logit ordenado

Neste item, sdo apresentados o0s resultados da estimacdo do modelo de
resposta ordenado para a amostra em estudo. Visando minimizar os efeitos de
variaveis macroeconémicas e outros eventos do ambiente externo que podem ter
influenciado a variavel dependente (categoria de atraso), foi estimado um modelo

para cada ano da amostra.

A variavel dependente foi atraso dos processos de financiamento,
devidamente codificada em trés categorias: 0 — de 0 a 15 dias de atraso; 1 — de 16 a
60 dias de atraso; e 2 — mais de 60 dias de atraso. Inspecionando-se a distribuicéo
dos dados entre as trés categorias de resposta, j4 apresentada na secéo dedicada a
analise descritiva dos dados, verifica-se que 87,2% pertencem a categoria 0; 5,1% a
categoria 1; e 7,8% a categoria 2. Como a probabilidade de uma empresa pertencer
a cada uma dessas é desigual, sendo mais provavel que uma empresa pertenca a
categoria 0, a funcéo de ligagcdo que parece ser mais adequada para estimacdo do
modelo € a Negative-Log-Log. Para fins de comparacao, também foi estimado um

modelo utilizando a funcéo Logit como func¢éo de ligacao.
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Entre as variaveis independentes foram utilizadas fatores e covariaveis. Em
linhas gerais, as covariaveis sdo representadas por dados continuos, enquanto os
fatores sdo dados categoéricos. Como covariaveis, foram utilizados os fatores obtidos
pela andlise fatorial apresentada na secdo anterior e o IDH do municipio onde a
empresa tem sede e como fatores as demais variaveis qualitativas. Também foi
estimado o modelo utilizando, ao invés dos fatores obtidos na analise fatorial, todas
as variaveis quantitativas. Para andlise da significAncia dos modelos estimados,

adotou-se o nivel de confianca de 90%.

Nessa primeira etapa, como ndo havia como saber a priori quais variaveis
seriam importantes para o ajuste do modelo, foram incluidas todas que estivessem
disponiveis. Na medida em que foi verificado que muitas delas ndo eram

significativas, as mesmas foram excluidas e o modelo foi reestimado.

Inicialmente, foi estimado o modelo de regressdo ordenada utilizando como
funcdo de ligacdo o Negative Log-Log para todo o periodo de 2000 a 2005. Foram
estimados dois modelos com essa especificacdo, 0sS quais receberam a
denominacdo Modelo 1 e Modelo 2. O Modelo 1 foi estimado utilizando como
covariantes os cinco fatores resultantes da analise fatorial. O Modelo 2 foi estimado
utilizando as variaveis quantitativas originais. Foram comparadas as medidas de

ajuste, os coeficientes estimados e a capacidade preditiva desses dois modelos.

Os resultados do Modelo 1 séo apresentados nas tabelas 19 e 20.
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Teste da Razédo de Verossimilhanca Ver(-)szsli_rﬁﬁlhiica Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 10.202,93
Modelo Final 9.851,38 351,56 22 0,00

. -2 Logde . . .
Teste das Linhas Paralelas o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 9.851,38
Geral 9.815,95 35,42 22 0,03
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 23.251,78 23072 0,20
Deviance 9.851,38 23072 1,00
Pseudo R2

Cox and Snell 0,0300
Nagelkerke 0,0511
McFadden 0,0345

Funcgéo de Ligagdo: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa

O teste da razdo de verossimilhanca mostra que o modelo estimado é mais
adequado que o modelo apenas com o intercepto, uma vez que a hipotese nula de

gue o modelo apenas com o intercepto é adequado foi rejeitada.

O teste das linhas paralelas compara um modelo com um conjunto de
parametros estimados para todas as categorias com um modelo com um conjunto
separado de parametros para cada categoria. A hipotese nula € de que os
coeficientes sdo os mesmos para todas as categorias de resposta. Como a hipotese
nula é rejeitada, pode-se dizer que o modelo com parametros diferentes para cada
categoria tem um melhor ajuste. Isso pode ser, dentre outros fatores, devido a erros

na especificacdo da funcao de ligacdo ou por erros na especificagcdo do modelo.

A estatistica Qui-Quadrado de Pearson e a estatistica Qui-Quadrado baseada
nos residuos testa se os dados observados sdo consistentes com a previsao do
modelo. Conforme se pode observar na tabela 19, o valor p da estatistica de

Pearson € 0,20. Ou seja, ndo se rejeita a hipétese de que o modelo é bom.
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Os pseudo-R? s&o Uteis na comparacao entre dois modelos. Assim, os valores
obtidos na regressao utilizando a fungdo Negative Log Log serdo comparados com

os valores obtidos utilizando a fungéo Logit.

Tabela 20 — Coeficientes estimados do modelo 1

Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating = 0 3,63 0,00
Intercepto Rating = 1 4,20 0,00
FAC1 1 (0,09) 0,00
FAC2_1 0,01 0,71
FAC3 1 (0,04) 0,18
FAC4 1 0,07 0,01
FAC5_1 (0,08) 0,05
IDHM 0,94 0,16
Forma Juridica 0,02 0,74
Giro_Puro (0,75) 0,00
D1 escol 0,14 0,14
D2 _escol 0,08 0,32
D1_exp 0,83 0,00
D2_exp 0,55 0,00
D1_expant (0,00) 0,96
D2_expant (0,13) 0,15
Sexo 0,12 0,05
D3_civil (0,12) 0,12
D1_inf 0,00 0,99
D2_inf (0,05) 0,57
D1_cli 0,42 0,07
D2 _cli 0,23 0,36
D1 setor (0,15) 0,14
D2_setor 0,14 0,13

Funcéo de Ligacao: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa

As variaveis que se mostraram significativas, além do intercepto, foram: fator
1 (faturamento, investimento em giro, financiamento e prazo); Fator 4 (investimento
fixo e empregos gerados); Fator 5 (renda do soécio, renda do avalista e nimero de
financiamentos); giro puro; dummy 1 de experiéncia do socio na empresa; dummy 2

de experiéncia do sécio na empresa; sexo e dummy 1 de numero de clientes.

Analisando-se o sinal esperado dessas variaveis, verifica-se que o fator 1

apresentou um coeficiente negativo (-0,09), indicando que quando seu valor
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aumenta, diminui a probabilidade de pertencer a categorias mais altas. Tal fato &
condizente com o esperado, uma vez que esse fator € fortemente correlacionado

com as variaveis: faturamento, investimento em giro, financiamento e prazo.

No caso do fator 4, o coeficiente possui sinal positivo (0,07), indicando que
quando seu valor aumenta, aumenta também a probabilidade de se pertencer a
categorias mais altas. O fator 4 esta fortemente correlacionado com investimento fixo
e numero de empregos gerados. A pesquisa da Guimardes (2003) ja indicou que
guanto maior a proporcédo do investimento fixo no financiamento, maior a chance de

inadimpléncia. Dessa forma, o sinal também é condizente com o esperado.

O fator 5 apresentou coeficiente negativo (-0,08), indicando que quanto maior
0 seu valor, menor a probabilidade de pertencer as categorias mais altas. O sinal é
condizente com o esperado uma vez que o fator 5 esta fortemente correlacionado
com as variaveis renda do socio, renda do avalista e numero de financiamentos. As
duas primeiras representam, de alguma forma, capacidade de pagamento dos

avalistas e a ultima é um indicador do histdrico de relacionamento com a instituigdo.

A variavel giro puro assume valor O quando o financiamento é destinado a
giro puro e valor 1 quando o financiamento € destinado apenas a investimentos fixos
ou quando é destinado parcialmente a investimentos fixos. O coeficiente apresentou
sinal negativo (-0,75), indicando que quando o financiamento ndo é para giro puro
diminui a probabilidade de se pertencer a categorias mais altas. Esse sinal ndo é

condizente com o esperado.

A dummy 1 de experiéncia do sécio na empresa (D1_exp) representa socios
com experiéncia de mais de 5 anos na empresa. O coeficiente foi positivo (0,83),

indicando que em relacdo a categoria de referéncia (até 1 ano) a probabilidade de
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pertencer a categorias mais altas € maior em empresas cujo sOcio possui mais de 5

anos de experiéncia. Esse resultado também né&o é condizente com o esperado.

A dummy 2 de experiéncia do sécio na empresa (D2_exp) representa socios
com experiéncia de 1 a 5 anos na empresa. O coeficiente foi positivo (0,55),
indicando que em relacdo a categoria de referéncia (até 1 ano) a probabilidade de
pertencer a categorias mais altas € maior em empresas cujo socio possui entre 1 e 5

anos de experiéncia. Esse resultado também né&o é condizente com o esperado.

A variavel sexo assumiu o valor 0 no caso de so6cios do género masculino e
valor 1 no caso de socios do género feminino. O coeficiente que representa 0 sexo
feminino teve sinal positivo (0,12), indicando que quando o soOcio € do género
feminino a probabilidade de pertencer a categorias mais altas aumenta. Para essa
variavel ndo havia um sinal esperado para o coeficiente, uma vez que nao foi
encontrado em estudos anteriores a influéncia do género na inadimpléncia. O

resultado é, assim, de natureza exploratéria.

A dummy 1 de numero de clientes (D1_cli) representa empresas com mais de

50 clientes. O coeficiente foi positivo (0,42), indicando que em relacdo a categoria de

[N

referéncia (Até 10 clientes) a probabilidade de pertencer a categorias mais altas

[N

maior em empresas com mais de 50 clientes. Esse resultado também n&o

condizente com o esperado.

A tabela 21 demonstra a capacidade preditiva do modelo. Na realidade, o
modelo é capaz de prever apenas uma categoria, a de atraso de 0 a 15 dias. O
motivo dessa classificacdo pode ser explicado pela tabela 22, que resume a
estatistica descritiva das probabilidades calculadas a partir do modelo estimado. A
probabilidade de pertencer a categoria 0, que representa atrasos de 0 a 15 dias,

varia de 0,55 a 0,99. A probabilidade de pertencer a categoria 1, que representa
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atrasos de 16 a 60 dias, varia de 0,01 a 0,16. A probabilidade de pertencer a

categoria 2, que representa atrasos superiores a 60 dias, varia de 0,01 a 0,29.

Assim, em todos os casos, a probabilidade de se pertencer a categoria 0 € maior

que a probabilidade de se pertencer as categorias 1 e 2.

Tabela 21 — Tabela cruzada do modelo 1

Previsto

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
O Atraso superior a 60 dias

bservado

Atraso de 0 a 15 dias
10191 (100%)
566 (100%)
791 (100%)

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Fungdo de Ligagao: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 22 — Probabilidades do modelo 1

Minimo Maximo Média Desv. Pad.

Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,55 0,99 0,88 0,06

Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,16 0,05 0,02

Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,01 0,29 0,07 0,04

Funcao de Ligacédo: Negative Log Log

Fonte: Dados da pesquisa

Os resultados do modelo 2 séo apresentados na tabela 23.

Tabela 23 — Medidas de ajuste do modelo 2

Teste da Razédo de Verossimilhanca -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si

¢ Verossimilhanca ) g

Modelo Apenas com Intercepto 10.202,93

Modelo Final 9.817,13 385,81 31 0,00

. -2 Logde . . .
Teste das Linhas Paralelas o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 9.817,13
Geral 9.794,71 22,42 31 0,87
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 23.286,36 23.063 0,15
Deviance 9.817,13 23.063 1,00
Pseudo R2

Cox and Snell 0,0329

Nagelkerke 0,0560

McFadden 0,0378

Funcgéo de Ligagdo: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa
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Observando-se as medidas de ajuste do modelo descritas na tabela 23,
verifica-se que todas elas indicam que o modelo 2, com as variaveis originais, se
mostra-se mais adequado que o modelo 1. O teste de razdo de verossimilhanca
apresenta o mesmo resultado nos dois modelos. No entanto, observando-se a
estatistica Qui-Quadrado desse teste, verifica-se que ela € maior no modelo 2 que,
também por isso, se mostra mais adequado. Pelo teste das linhas paralelas, o
modelo 2 também se mostra mais adequado, uma vez que a hipdtese nula de que
os coeficientes sdo 0s mesmos para todas as categorias de resposta néo € rejeitada.
Pela estatistica Qui-Quadrado de Pearson e pela estatistica Qui-Quadrado baseada
nos residuos, verifica-se que ambos os modelos apresentam o0 mesmo resultado.
Analisando-se os Pseudo-R?, verifica-se que todos eles (Cox and Snell, Nagelferke e

McFadden) tiveram um pequeno aumento no modelo 2 em relacdo ao modelol.

Tabela 24 — Coeficientes estimados do modelo 2
Coeficiente

estimado Sig-
Intercepto Rating = 0 2,88 0,00
Intercepto Rating = 1 3,45 0,00
IDHM_2000 0,74 0,27
FAT (0,00) 0,48
INV_GIRO (0,00) 0,00
INV_FIXO (0,00) 0,90
FIN 0,00 0,46
EMPREGOS 0,02 0,01
PRAZO (0,01) 0,47
TEMPO_EMP (0,00) 0,38
IDADE (0,00) 0,38
REND_SOC 0,00 0,26
VR_BENS_SOC 0,00 0,90
BENS_AVAL 0,00 0,12
REND_AVAL 0,00 0,00
IND_GARANTIA (0,00) 0,25
N_FCTO (0,23) 0,00
Forma Juridica 0,03 0,71
Giro_Puro (0,73) 0,00
D1_escol 0,14 0,13
D2_escol 0,07 0,37
D1_exp 0,80 0,00
D2_exp 0,54 0,00
D1_expant 0,00 0,98
D2_expant (0,12) 0,18
Sexo 0,12 0,04
D3_civil (0,12) 0,13
D1_inf 0,01 0,90
D2_inf (0,04) 0,63
D1 cli 0,43 0,07
D2_cli 0,25 0,33
D1_setor (0,15) 0,15
D2 setor 0,14 0,12

Funcéo de Ligagao: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa
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Tabela 25 — Tabela cruzada do modelo 2

Previsto

% Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
c Atraso de 0 a 15 dias 10191 (100%) - -
@ Atraso de 16 a 60 dias 566 (100%) - -
O Atraso superior a 60 dias 790 (99,87%) - 1 (0,13%)
Fungdo de Ligagao: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa
Tabela 26 — Probabilidades do modelo 2
Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,01 0,99 0,88 0,06
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,18 0,05 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,01 0,92 0,07 0,04

Funcéo de Ligacao: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa

Pela andlise da Tab. 25, verifica-se que a capacidade preditiva do modelo 2,
embora também seja bastante ruim, é melhor que a capacidade preditiva do modelo
1. Na categoria 0, ele tem 100% de acerto; na categoria 1, 0% de acerto; e na

categoria 2, 0,13% de acerto.

O modelo 2, que mostrou melhor ajuste geral aos dados, foi, entao,
reestimado apenas com as variaveis que se mostraram significativas. Os resultados,
apresentados a seguir, demonstram que ndo ha grandes variacbes de um modelo
para outro. Em relacdo as medidas de ajuste, o teste das linhas paralelas tem
resultado distinto: a hipotese de que os coeficientes sdo 0s mesmos para todas as
categorias, que ndo havia sido rejeitada no modelo 2, é rejeitada quando o modelo 2
é reestimado apenas com as variaveis significativas. Também os Pseudo-R? sofrem
um pequeno decréscimo como resultado da exclusdo das variaveis que nao se
mostraram significativas. Em relacdo aos coeficientes, ndo ha grandes alteracoes,
exceto nos valores dos interceptos. A capacidade preditiva do modelo também é
praticamente a mesma, com 100% de acerto na categoria 0, 0% de acerto na

categoria 1 e 0,11% de acerto na categoria 2.
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Teste da Razéo de Verossimilhanca Veréjsli_rgﬁ]hiiga Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 11.924,90
Modelo Final 11.528,47 396,43 9 0,00

. -2 Logde . . .
Teste das Linhas Paralelas o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 11.528,47
Geral 11.497,43 31,04 9 0,00
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 26.744,77 26.503 0,15
Deviance 11.426,19 26.503 1,00
Pseudo R2

Cox and Snell 0,0288
Nagelkerke 0,0489
McFadden 0,0329

Funcgéo de Ligagdo: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 28 — Coeficientes do modelo 2 reestimado par

a as variaveis significativas

Coeficiente Sig

estimado '
Intercepto Rating = 0 2,15 0,00
Intercepto Rating = 1 2,71 0,00
INV_GIRO (0,00) 0,00
EMPREGOS 0,02 0,01
REND_AVAL 0,00 0,00
N_FCTO (0,25) 0,00
Giro_Puro (0,70) 0,00
D1_exp 0,74 0,00
D2_exp 0,47 0,00
Sexo 0,09 0,04
D1 cli 0,20 0,07

Funcao de Ligacédo: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 29 — Tabela cruzada do modelo 2 reestimado p

ara as variaveis significativas

Previsto

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Observado

Atraso de 0 a 15 dias
11982 (100%)
654 (100%)
949 (99,89%)

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

1(0,11%)

Funcéo de Ligag&o: Negative Log Log
Fonte: Dados da pesquisa
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para as variaveis significativas

Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,07 0,99 0,88 0,06
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,16 0,05 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,01 0,78 0,07 0,04

Funcéo de Ligacao: Negative Log Log

Fonte: Dados da pesquisa

Para fins de comparacéo, os mesmos procedimentos de estimacdo descritos

nos paragrafos acima para todo o periodo de 2000 a 2005 foram repetidos,

utilizando-se como funcdo de ligacdo o Logit. Foram estimados dois modelos

utilizando o Logit, um com a utilizacdo dos cinco fatores extraidos na analise fatorial,

que se convencionou chamar de “Modelo 3", e outro com a utilizacio das variaveis

guantitativas originais, que se convencionou chamar de “Modelo 4”.

Os resultados do modelo 3 sdo bastante semelhantes aos resultados do

modelo 1, com uma pequena melhora. A tabela 31 compara as medidas de ajuste

dos dois modelos e a tabela 32 compara os coeficientes estimados. Em relacdo a

capacidade preditiva, ambos os modelos s6 conseguem prever a classe de 0 a 15

dias de atraso. Ou seja, classificam todos os processos nesse grupo.

Tabela 31 — Medidas de ajuste modelo 1  versus modelo 3

Medidas de Ajuste Modelo1 Modelo 3
Sig Sig.

Teste da Razado de Verossimilhanca 0,00 0,00
Teste das Linhas Paralelas 0,03 0,08
Estatistica Qui-Quadrado de Pearson 0,20 0,25

Valor Valor
Pseudo R2 - Cox and Snell 0,0300 0,0303
Pseudo R2 - Nagelkerke 0,0511 0,0516
Pseudo R2 - McFadden 0,0345 0,0348

Fonte: Dados da pesquisa
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Tabela 32 — Coeficientes estimados modelo1  versus modelo 3

MODELO 1 MODELO 3
Coeficiente Sig Coeficiente Sig
estimado ' estimado '
Intercepto Rating = 0 3,63 0,00 3,72 0,00
Intercepto Rating = 1 4,20 0,00 4,33 0,00
FAC1 1 (0,09) 0,00 (0,10) 0,00
FAC2 1 0,01 0,71 0,01 0,79
FAC3 1 (0,04) 0,18 (0,04) 0,18
FAC4 1 0,07 0,01 0,08 0,01
FAC5 1 (0,08) 0,05 (0,08) 0,04
IDHM 0,94 0,16 1,04 0,15
Forma Juridica 0,02 0,74 0,03 0,74
Giro_Puro (0,75) 0,00 (0,80) 0,00
D1 escol 0,14 0,14 0,15 0,14
D2_escol 0,08 0,32 0,08 0,33
D1 _exp 0,83 0,00 0,93 0,00
D2 _exp 0,55 0,00 0,62 0,00
D1 _expant (0,00) 0,96 (0,00) 0,98
D2_expant (0,13) 0,15 (0,14) 0,16
Sexo 0,12 0,05 0,12 0,06
D3 _civil (0,12) 0,12 (0,13) 0,12
D1 _inf 0,00 0,99 0,00 0,98
D2_inf (0,05) 0,57 (0,06) 0,56
D1 cli 0,42 0,07 0,47 0,08
D2 cli 0,23 0,36 0,26 0,36
D1 setor (0,15) 0,14 (0,17) 0,12
D2 setor 0,14 0,13 0,14 0,15

Fonte: Dados da pesquisa

Os resultados do modelo 4 também séo bastante semelhantes aos resultados
do modelo 2. A tabela 33 compara as medidas de ajuste desses dois modelos e a
tabela 34 compara os coeficientes estimados. Em ralacdo a capacidade preditiva, 0s
dois modelos conseguem prever as duas classes extremas: de 0 a 15 dias de atraso
e atraso superior a 60 dias. Mesmo assim, apenas um processo € classificado na
classe de maior atraso revelando que esses modelos, embora sejam um pouco

melhores que os modelos 1 e 2, tém baixo poder de classificacao.



Tabela 33 — Medidas de ajuste modelo 2 versus modelo 4

Medidas de Ajuste Modelo 2 Modelo 4
Sig Sig.
Teste da Razao de Verossimilhanca 0,00 0,00
Teste das Linhas Paralelas 0,87 0,89
Estatistica Qui-Quadrado de Pearson 0,15 0,20
Valor Valor
Pseudo R2 - Cox and Snell 0,0329 0,0331
Pseudo R2 - Nagelkerke 0,0560 0,0565
Pseudo R2 - McFadden 0,0378 0,0381
Fonte: Dados da pesquisa
Tabela 34 — Coeficientes estimados modelo 2  versus modelo 4
MODELO 2 MODELO 4
Coeficiente Sig Coeficiente Sig
estimado ' estimado '
Intercepto Rating = 0 2,88 0,00 2,90 0,00
Intercepto Rating = 1 3,45 0,00 3,561 0,00
IDHM_2000 0,74 0,27 0,82 0,26
FAT (0,00) 0,48 (0,00) 0,48
INV_GIRO (0,00) 0,00 (0,00) 0,00
INV_FIXO (0,00) 0,90 (0,00) 0,89
FIN 0,00 0,46 0,00 0,43
EMPREGOS 0,02 0,01 0,03 0,00
PRAZO (0,01) 0,47 (0,01) 0,44
TEMPO_EMP (0,00) 0,38 (0,00) 0,35
IDADE (0,00) 0,38 (0,00) 0,41
REND_SOC 0,00 0,26 0,00 0,45
VR_BENS_SOC 0,00 0,90 0,00 0,90
BENS_AVAL 0,00 0,12 0,00 0,14
REND_AVAL 0,00 0,00 0,00 0,05
IND_GARANTIA (0,00) 0,25 (0,00) 0,24
N_FCTO (0,23) 0,00 (0,25) 0,00
Forma Juridica 0,03 0,71 0,03 0,72
Giro_Puro (0,73) 0,00 (0,78) 0,00
D1 _escol 0,14 0,13 0,15 0,14
D2_escol 0,07 0,37 0,07 0,38
D1 exp 0,80 0,00 0,89 0,00
D2 _exp 0,54 0,00 0,61 0,00
D1 _expant 0,00 0,98 0,00 1,00
D2_expant (0,12) 0,18 (0,13) 0,19
Sexo 0,12 0,04 0,12 0,05
D3 _civil (0,12) 0,13 (0,13) 0,13
D1 _inf 0,01 0,90 0,01 0,93
D2_inf (0,04) 0,63 (0,05) 0,62
D1 cli 0,43 0,07 0,47 0,08
D2 _cli 0,25 0,33 0,27 0,34
D1 setor (0,15) 0,15 (0,17) 0,13
D2 setor 0,14 0,12 0,14 0,14

Fonte: Dados da pesquisa
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Assim, dentre os quatro modelos analisados, 0 que mostrou melhor ajuste aos
dados foi o modelo 4. O mesmo foi reestimado apenas com as variaveis que se
mostraram significativas. Os resultados sao apresentados nas tabelas 35 a 38. Pela
analise das medidas de ajuste do modelo, verifica-se que o teste das linhas
paralelas tem o resultado alterado: o valor p, que no modelo 4 era 0,89, muda para 0
com a reestimacdo do modelo apenas com as variaveis significativas. Ou seja, a
hipdtese nula de que o conjunto de coeficientes € o mesmo para todas as categorias
€ agora rejeitada. Os coeficientes sofrem pequenas mudancas de magnitude e a
variavel sexo, que era significativa passa a ndao ser. A capacidade preditiva do
modelo é praticamente a mesma, a ndo ser pela alteracdo do percentual de acerto
na classe 2, atraso superior a 60 dias, que era de 0,13% e passa para 0,11%.
Embora o modelo continue prevendo apenas um caso na classe 2, ha aumento dos
casos totais pela diminuicdo dos missing values, pela exclusdo das variaveis nao

significativas, e, por isso, diminui-se o percentual de acerto.

Tabela 35 — Medidas de ajuste do modelo 4 reestimad o para variaveis significativas

Teste da Razéo de Verossimilhanca Ver;szs:_rﬁﬁ]hiica Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 11.924,90
Modelo Final 11.523,25 401,65 9 0,00

. -2 Logde . . .
Teste das Linhas Paralelas o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 11.523,25
Geral 11.497,66 25,59 9 0,00
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 26.690,53 26.503 0,21
Deviance 11.420,98 26.503 1,00
Pseudo R2

Cox and Snell 0,0291
Nagelkerke 0,0496
McFadden 0,0334

Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa



Tabela 36 — Coeficientes do modelo 4 reestimado par

Tabela 37 — Tabela cruzada do modelo 4 reestimado p

a as variaveis significativas

Coeficiente Sig

estimado ]
Intercepto Rating =0 2,12 0,00
Intercepto Rating = 1 2,71 0,00
INV_GIRO (0,00) 0,00
EMPREGOS 0,02 0,00
REND_AVAL 0,00 0,04
N_FCTO (0,27) 0,00
Giro_Puro (0,75) 0,00
D1 _exp 0,82 0,00
D2_exp 0,53 0,00
Sexo 0,09 0,11
D1 _cli 0,22 0,02

Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa
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ara as variaveis significativas

Previsto
Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
11.982 (100%) - -

Atraso de 0 a 15 dias

bservado

Atraso de 16 a 60 dias

O Atraso superior a 60 dias

654 (100%)
949 (99,89%)

1 (0,11%)

Fungéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 38 — Probabilidades do modelo 4 reestimado

para as variaveis significativas

Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,23 0,99 0,88 0,06
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00 0,14 0,05 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,01 0,64 0,07 0,04

Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa

O mesmo procedimento descrito nos paragrafos anteriores foi repetido para
cada ano individualmente. Os resultados sdo apresentados no Anexo IV. Para

facilitar a comparacao, convencionou se organiza-los da seguinte forma:

Ano 2000: Modelo 5 — Utilizando funcdo Negative Log-Log e fatores; Modelo 6 —
Utilizando funcdo Negative Log-Log e variaveis quantitativas originais; Modelo 7 -
Utilizando func&o Logit e fatores; Modelo 8 — Utilizando funcdo Logit e variadveis

quantitativas originais.



124

Ano 2001: Modelo 9 — Utilizando funcéo Negative Log-Log e fatores; Modelo 10 —
Utilizando funcdo Negative Log-Log e varidveis quantitativas originais; Modelo 11 -
Utilizando funcdo Logit e fatores; Modelo 12 — Utilizando funcédo Logit e varidveis

quantitativas originais.

Ano 2002: Modelo 13 — Utiliizando funcdo Negative Log-Log e fatores; Modelo 14 —
Utilizando funcdo Negative Log-Log e varidveis quantitativas originais; Modelo 15 -
Utilizando funcdo Logit e fatores; Modelo 16 — Utilizando funcédo Logit e varidveis

quantitativas originais.

Ano 2003: Modelo 17 — Utilizando funcdo Negative Log-Log e fatores; Modelo 18 —
Utilizando funcdo Negative Log-Log e variaveis quantitativas originais; Modelo 19 -
Utilizando funcdo Logit e fatores; Modelo 20 — Utilizando funcédo Logit e varidveis

quantitativas originais.

Ano 2004: Modelo 21 — Utilizando funcdo Negative Log-Log e fatores; Modelo 22 —
Utilizando funcéo Negative Log-Log e variaveis quantitativas originais; Modelo 23 -
Utilizando funcéo Logit e fatores; Modelo 24 — Utilizando funcéo Logit e variaveis

quantitativas originais.

Ano 2005: Modelo 25 — Utiliizando funcdo Negative Log-Log e fatores; Modelo 26 —
Utilizando funcéo Negative Log-Log e variaveis quantitativas originais; Modelo 27 -
Utilizando funcéo Logit e fatores; Modelo 28 — Utilizando funcéo Logit e variaveis

quantitativas originais.

No ano 2000, o modelo que apresentou melhor ajuste e capacidade preditiva
foi 0 modelo 8, que utiliza as variaveis quantitativas originais e a funcdo de ligacéo

Logit. Em todos os modelos estimados para esse ano, as variaveis que se
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mostraram significativas, considerando um nivel de significancia de 0,10, sdo

demonstradas na tabela 39.

Tabela 39 — Coeficientes estimados do modelo 8

Coeficiente Sig

estimado '
Intercepto Rating = 0 4,08 0,06
Intercepto Rating = 1 4,49 0,04
Forma Juridica 0,52 0,05
Giro_Puro (0,61) 0,05
D3_civil (0,44)| 0,09999
D1 _cli 1,68 0,01
D2_cli 1,50 0,03
D1 setor (0,77) 0,02

Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa

O coeficiente positivo da forma juridica indica que as empresas cuja
constituicdo é firma Individual tém maior probabilidade de pertencer as categorias de
maior atraso. O coeficiente negativo do giro puro indica que quando o financiamento
ndo é para giro puro, h4 uma diminuicdo na probabilidade de ele pertencer as
categorias de maior atraso. O sinal do coeficiente da dummy3 de estado civil indica
gue quando o sécio é casado a probabilidade de a empresa pertencer as categorias
de maior atraso € menor relativamente a categoria de referéncia, que € o sécio
solteiro. O sinal positivo da dummyl de numero de clientes indica que a
probabilidade de a empresa pertencer as classes de maior atraso é aumenta quando
0 numero de clientes € maior que 50, relativamente a categoria de referéncia, que é
“empresas com até 10 clientes”. Da mesma forma, o sinal positivo da dummy2 de
namero de clientes indica maior chance de pertencer as categorias de maior atraso
guando o numero de clientes esta entre 10 e 50 relativamente a categoria de
referéncia, que é “empresas com até 10 clientes”. O coeficiente negativo da dummy1l

de setor indica que as empresas do setor de servicos tém menor probabilidade de
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pertencer as categorias de maior atraso relativamente as empresas do setor de

comércio.

Em relacdo a capacidade preditiva, o desempenho do modelo é fraco. Na
categoria 0, de atraso de 0 a 15 dias, o modelo classifica 100% dos casos
corretamente. Na categoria 1, de atraso de 16 a 60 dias, o modelo néo classifica
nenhum caso corretamente. Na categoria 2, de atraso superior a 60 dias, 0 modelo

classifica corretamente apenas 4,67% dos casos.

Em 2001, o modelo que melhor se ajusta aos dados é o modelo 12, que utiliza
a funcéo Logit como funcdo de ligagdo e as variaveis quantitativas originais como
covariaveis. Na categoria 0, o0 modelo prevé corretamente 100% dos casos. Na
categoria 1, o modelo ndo prevé corretamente nenhum caso. Na categoria 2, 0
modelo prevé corretamente apenas 2,00% dos casos. As variaveis que se

mostraram significativas nesse modelo sdo demonstradas na tabela 40.

Tabela 40 — Coeficientes estimados do modelo 12

Coeficiente Sig

estimado '
Intercepto Rating = 0 4,92 0,01
Intercepto Rating = 1 5,56 0,00
FAT (0,00) 0,04
FIN 0,00 0,02
Giro_Puro (0,48) 0,01
D1 _exp 0,82 0,00
D2_exp 0,57 0,04
Sexo 0,38 0,02
D1_cli 1,51 0,04
D2 _cli 1,42 0,07
D1 setor (0,44) 0,07

Fungéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa

Pela analise dos coeficientes apresentados na tabela 40, verifica-se que as
variaveis faturamento e financiamento, embora sejam significativas, ndo tém muita

influéncia na probabilidade de uma empresa pertencer as classes de maior atraso,
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visto que seus coeficientes sdo bem préximos de 0. A variavel giro puro, que
também foi significativa em 2000, tem coeficiente negativo, indicando que quando o
objetivo do financiamento ndo é apenas giro a chance de a empresa pertencer as
classes de maior atraso diminui. As dummies 1 e 2 de experiéncia do sdcio na
empresa, que nao haviam se mostrado significativas em 2000, tém coeficiente
positivo, indicando que empresas cujo socio-gerente tem mais de 5 anos e até 5
anos de experiéncia na empresa, respectivamente, tém mais chances de pertencer
as categorias de maior atraso relativamente a categoria de referéncia, que é
“empresas com soOcios com até 1 ano de experiéncia”. A variavel sexo, que também
nado havia se mostrado significativa em 2000, apresentou coeficiente positivo,
indicando que empresas cujo soOcio-gerente seja do género feminino tém maiores
chances de pertencer as categorias de maior atraso relativamente as empresas com
sécio do género masculino. A dummyl e a dummy2 de numero de clientes
apresentam sinal positivo, assim como em 2000, indicando que empresas com maior
namero de clientes tém maiores chances de pertencer as categorias de maior
atraso. O coeficiente negativo da dummy1 de setor, assim como em 2000, indica que
as empresas do setor de servicos tém menor probabilidade de pertencer as

categorias de maior atraso relativamente as empresas do setor de comércio.

Em 2002, o modelo 16 é o que apresenta as melhores medidas de ajuste aos
dados. Em relagdo a capacidade preditiva, todos os modelos se mostraram fracos,
classificando corretamente apenas os casos da categoria 0. Nas demais categorias,
0 percentual de acerto da previsdo do modelo foi nulo. Os coeficientes estimados

sao apresentados na tabela 41.
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Tabela 41 — Coeficientes estimados do modelo 16

Coeficiente Sig

estimado '
Intercepto Rating = 1 3,46 0,09
EMPREGOS 0,03 0,09
Giro_Puro (0,64) 0,00
D1_exp 0,75 0,00
D2_exp 0,71 0,00
D2_setor 0,64 0,01

Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa

Observando-se a tabela 41, verifica-se que apenas um intercepto €
significativo. A variavel numero de empregos gerados teve coeficiente positivo,
indicando que gquanto maior o numero de empregos gerados com o financiamento,
maior a probabilidade de a empresa pertencer as categorias de maior atraso. A
variavel giro puro, assim como nos anos 2000 e 2001, teve coeficiente negativo,
indicando que quando o financiamento ndo se destina exclusivamente a giro a
chance de a empresa pertencer as categorias de maior atraso diminui. As dummies
1 e 2 de experiéncia do sOcio na empresa, que ja haviam se mostrado significativas
em 2001, tém coeficiente positivo, indicando que empresas cujo socio-gerente tem
mais de 5 anos e até 5 anos de experiéncia na empresa tém mais chances de
pertencer as categorias de maior atraso relativamente a categoria de referéncia, que
€ “empresas com soOcios com até 1 ano de experiéncia”. O coeficiente negativo da
dummy?2 de setor indica que as empresas do setor industrial ttm maior probabilidade
de pertencer as categorias de maior atraso relativamente as empresas do setor de

comércio.

Em 2003, o modelo 20 que utiliza o Logit como funcdo de ligacdo e as
variaveis quantitativas originais como covariaveis € 0 que possui as melhores
medidas de ajuste. No entanto, em relacdo a capacidade preditiva, todos os modelos

tém o mesmo desempenho: classificam todos os casos na categoria 0, de atraso de
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0 a 15 dias. Os coeficientes das variaveis que se mostraram significativas séo

mostrados na tabela 42.

Tabela 42 — Coeficientes estimados do modelo 20

Coeficiente Sig

estimado '
IDHM_2000 (2,84) 0,09
Giro_Puro (0,40) 0,04
D1 escol 0,41 0,09
D1_exp 1,00 0,00
D2_exp 0,66 0,01
D2 _expant (0,44) 0,07

Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa

Neste modelo, nenhum dos interceptos se mostrou significativo. A variavel
IDH do municipio onde a empresa tem sede, que nao havia sido significativa nos
anos anteriores, apresentou coeficiente negativo, coerente com 0 esperado,
indicando que quanto maior o IDH do municipio, menor a chance de a empresa
pertencer as categorias de maior atraso. A variavel giro puro, que ja havia se
mostrado significativa nos anos anteriores com sinal negativo, apresentou, mais uma
vez, sinal negativo, indicando que os financiamentos cujo objetivo ndo é
exclusivamente giro tém diminuida a chance de pertencer as categorias de maior
atraso. A dummyl de escolaridade, que ndo havia sido significativa nos anos
anteriores, apresenta sinal positivo, indicando que empresas cujos sSOcCi0oS possuem
nivel superior ttm aumentada sua chance de pertencer as categorias de maior
atraso relativamente a categoria de referéncia, que é “empresas cujo socio-gerente
tem nivel de escolaridade de até 1°grau”. As dummies 1 e 2 de experiéncia do socio
na empresa, que ja haviam se mostrado significativas em 2001 e 2002, tém
coeficiente positivo, indicando que empresas cujo socio-gerente tem mais de 5 anos
e até 5 anos de experiéncia na empresa tém mais chances de pertencer as

categorias de maior atraso relativamente a categoria de referéncia, que é “empresas



130

cujo sécio-gerente tem até 1 ano de experiéncia”. A dummy 2 de experiéncia anterior
do sécio, que ndo se mostrou significativa nos anos anteriores, tém coeficiente
negativo, indicando que empresas cujo sécio-gerente teve até 5 anos de experiéncia
anterior em outra empresa tém diminuida sua chance de pertencer as categorias de
maior atraso relativamente a categoria de referéncia, que € “empresas cujo sécio-

gerente possui até 1 ano de experiéncia anterior”.

Em 2004, o modelo 24 € o que apresenta melhores medidas de ajuste. No
entanto, a capacidade preditiva de todos os modelos é fraca: eles classificam todos
0S casos na categoria 0, de atraso de 0 a 15 dias. Os coeficientes estimados do

modelo 24 sdo apresentados na tabela 43.

Tabela 43 — Coeficientes estimados do modelo 24

Coeficiente Sig

estimado ]
Intercepto Rating =0 4,06 0,02
Intercepto Rating = 1 4,70 0,01
IDHM_2000 2,87 0,08
IND_GARANTIA (0,01) 0,06
Forma Juridica (0,38) 0,03
Giro_Puro (0,46) 0,01
D2_escol (0,62) 0,01
D1 _exp 1,54 0,00
D2_exp 1,02 0,00

Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa

Analisando-se os coeficientes estimados apresentados na tabela 43 verifica-
se que o IDH, que ja havia se mostrado significativo em 2003, mas com sinal
negativo, apresenta coeficiente positivo, indicando que gquanto maior o IDH do
municipio onde a empresa tenha sede maior a chance de ela pertencer as
categorias de maior atraso. A variavel indice de garantia, que ndo havia se mostrado
significativa nos anos anteriores, apresentou sinal negativo, indicando que quanto

maior o indice de garantia apresentado, menor a probabilidade de a empresa
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pertencer as classes de maior atraso, embora essa influéncia tenha magnitude muito
pequena. A forma juridica de constituicdo da empresa, que j& havia se mostrado
significativa em 2000, com sinal positivo, apresenta coeficiente com sinal negativo,
indicando que empresas cuja forma de constituicdo € firma individual tém diminuida
suas chances de pertencer as categorias de maior atraso relativamente as empresas
constituidas sob a forma de sociedade por quotas de responsabilidade limitada. A
variavel giro puro, assim como em todos 0s anos anteriores, apresenta coeficiente
negativo. A dummy2 de escolaridade, que n&o havia se mostrado significativa em
nenhum dos anos anteriores, apresenta coeficiente com sinal negativo, indicando
que empresas cujo socio-gerente possui 2° grau tém diminuida sua chance de
pertencer as categorias de maior atraso relativamente as empresas cujo sOcio
possui 1° grau. As dummies 1 e 2 de experiéncia do sécio na empresa, que ja
haviam se mostrado significativas em 2001, 2002 e 2003 com sinal positivo,

apresentam também sinal positivo em 2004.

Em 2005, o modelo 28 é o que possui as melhores medidas de ajuste. A
capacidade preditiva de todos os modelos para esse ano € fraca. Eles prevéem
apenas a categoria 0, de 0 a 15 dias de atraso. Os coeficientes estimados das

variaveis que se mostraram significativas no modelo 24 sdo mostrados na tabela 44.
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Tabela 44 — Coeficientes estimados do modelo 28

Coeficiente Sig

estimado ]
Intercepto Rating =0 3,96 0,06
Intercepto Rating = 1 4,73 0,03
FAT (0,00) 0,07
FIN 0,00 0,08
PRAZO (0,06) 0,02
BENS_AVAL 0,00 0,01
Giro_Puro (0,94) 0,00
D1 escol 0,49 0,08
D2_escol 0,51 0,03
D1_exp 1,33 0,00
D2_exp 0,78 0,00
D3 _civil (0,56) 0,03

Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: Dados da pesquisa

Analisando-se os coeficientes apresentados na tabela 44 verifica-se que as
variaveis faturamento, financiamento e valor dos bens do avalista, embora tenham
sido significativas, tém coeficientes bem préoximos de 0, indicando que né&o
interferem muito na probabilidade de uma empresa pertencer as classes de maior
atraso. A variavel prazo, que nao havia sido significativa em nenhum ano anterior,
apresenta sinal negativo, indicando que quanto maior o0 prazo entre a liberacao do
financiamento e o vencimento do contrato, menor a probabilidade de a empresa
pertencer as classes de maior atraso. A variavel giro puro, que se mostrou
significativa em todos os anos anteriores com sinal negativo, mais uma vez
apresenta sinal negativo. As dummies 1 e 2 de escolaridade apresentam sinal
positivo, indicando que empresas cujo sOCio possui, respectivamente, nivel superior
e 2° grau, tém mais chances de pertencer as categorias de maior atraso
relativamente a empresas cujo sOcio possui apenas 1° grau. A dummyl de
escolaridade ja havia se mostrado significativa em 2003 com sinal positivo e a
dummy2 de escolaridade em 2004, com sinal negativo. As dummies 1 e 2 de

experiéncia do sécio na empresa, que ja haviam se mostrado significativas em
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2001, 2002, 2003 e 2004 com sinal positivo, mais uma vez apresentam sinal
positivo. A dummy3 de estado civil, que ja havia se mostrado significativa em 2000
com sinal negativo, mais uma vez apresenta coeficiente com sinal negativo,
indicando que as empresas cujo sOcio € casado tém diminuida sua chance de
pertencer as categorias de maior atraso relativamente as empresas cujo soOcio &

solteiro.

A tabela 45 resume o0s coeficientes dos modelos estimados descritos nos

paragrafos acima.

Tabela 45 — Coeficientes estimados ano a ano

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2000-2005

Intercepto Rating = 0 4,08 4,92 - - 4,06 3,96 2,90

Intercepto Rating =1 4,49 5,56 3,46 - 4,70 4,73 3,51

FAT - 0,00 - - - 0,00 -

FIN - 0,00 - - - 0,00 -
INV_GIRO - - - - - - 0,00
EMPREGOS - - 0,03 - - - 0,03

IDHM_2000 - - - (2,84) 2,87 - -
IND_GARANTIA - - - - (0,01) - -

PRAZO - - - - - (0,06) -
REND_AVAL - - - - - - 0,00

BENS_AVAL - - - - - 0,00 -
N_FCTO - - - - - - (0,25)

Forma Juridica 0,52 - - - (0,38) - -

Giro_Puro (0,61) (0,48) (0,64) (0,40) (0,46) (0,94) -

Sexo - 0,38 - - - - 0,12

D1_escol - - - 0,41 - 0,49 -

D2_escol - - - - (0,62) 0,51 -

D1_exp - 0,82 0,75 1,00 1,54 1,33 0,89

D2_exp - 0,57 0,71 0,66 1,02 0,78 0,61

D2_expant - - - (0,44) - - -

D3_civil (0,44) - - - - (0,56) -

D1 _cli 1,68 1,51 - - - - 0,47

D2 cli 1,50 1,42 - - - - -

D1_setor (0,77) (0,44) - - - - -
D2_setor - - 0,64 - - - -

Fonte: Dados da pesquisa

Em todos os modelos apresentados, independente da funcao de ligacao e das
variaveis explicativas utilizadas, o modelo de regressao ordinal ndo foi capaz de
prever de modo satisfatorio as trés categorias originais. O modelo para o periodo

completo de 2000 a 2005, o modelo para o ano 2000 e o modelo para o ano 2002
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foram capazes de prever apenas as duas categorias extremas: empresas com
atraso de 0 a 15 dias e empresas com atraso superior a 60 dias. Ja o0 modelo para
os anos 2002, 2003, 2004 e 2005 previu apenas a categoria de 0 a 15 dias de
atraso. Isso evidencia que seria melhor trabalhar apenas com duas categorias ao
invés de trés, agregando-se as duas primeiras. Essa agregacédo transformaria o
problema em uma analise de resposta binaria. Diante disso, as duas primeiras
categorias foram agregadas e a variavel resposta assumiu apenas dois valores: 0 —
atraso de 0 a 60 dias e 1 — atraso superior a 60 dias. Procedeu-se, entdo, a

regressao logistica binaria, cujos resultados séo apresentados no Anexo V.

Mesmo com a regressao logistica binaria, o poder classificatorio de modelo é
fraco. O modelo de regressao logistica binario tradicionalmente adota como ponto de
corte para decidir a classificacdo de determinado caso a probabilidade de 0,50. No

entanto, poder-se-ia trabalhar com pontos de cortes menores.

5.4 Validacao do modelo proposto

Pelos resultados apresentados na secdo anterior, verifica-se que os modelos
apresentados ndo tém bom poder de classificacdo dos dados nas trés categorias
inicialmente propostas. Isso € verdade especialmente em relacdo a categoria
intermediaria, de atraso de 16 a 60 dias. O modelo de regressao ordinal calcula, a
partir de determinadas variaveis, a probabilidade de uma empresa pertencer a cada
categoria de atraso. A empresa €, entdo, classificada na categoria que apresentar a
maior probabilidade. Como sdo trés categorias, aquela que apresentar uma

probabilidade maior que 0,3333 sera de a de classificacdo daquele caso especifico.
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Se forem duas categorias, 0 caso sera classificado na categoria que tiver

probabilidade maior que 0,50.

A presente pesquisa tem por objetivo identificar as variaveis relevantes para
prevenir a inadimpléncia e incorpora-las a um modelo de classificacdo de risco para
a concessdo de crédito a MPEs do Estado de Minas Gerais. Neste caso, a
probabilidade que mais interessa investigar € a de uma empresa pertencer a classe
de maior atraso, que pode ser uma proxy da situagéo de inadimpléncia. Assim, uma
alternativa seria a construcdo de um modelo de classificagdo baseado na

probabilidade de uma empresa pertencer a categoria de maior atraso, que € a

categoria de interesse.

Para isso, foram criadas faixas de probabilidades associadas a cada
classificacdo de risco. A criacdo dessas faixas de probabilidade nao foi aleatoria.
Para estabelecer os pontos de corte, adotou-se como critério o percentual de
provisdao determinado pela Resolucdo 2682/99 do Bacen conforme indicado na

tabela 3, jA comentada anteriormente.

Tabela 3 — Graus de classificacdo de risco

Niveis de classificacao Provisdo
AA 0%
A 0,50%
B (Atraso de 15 a 30 dias) 1%
C (Atraso de 31 a 60 dias) 3%
D (Atraso de 61 a 90 dias) 10%
E (Atraso de 91 a 120 dias) 30%
F (Atraso de 121 a 150 dias) 50%
G (Atraso de 151 a 180 dias) 70%
H (Atraso superior a 180 dias) 100%

Fonte: Elaborada pela autora a partir da Resolugéo 2682/99 do Bacen.
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Assim, a empresa que apresentar probabilidade de pertencer a categoria de
atraso superior a 60 dias de 0 a 0,005 sera classificada como AA; de 0,005 a 0,01,
como A; de 0,01 a 0,03, como B; de 0,03 a 0,10, como C; de 0,10 a 0,30, como D;
de 0,30 a 0,50, como E; de 0,50 a 0,70, como F; de 0,70 a 0,90 como G; e de 0,90 a

1,00, como H.

Fez-se a classificacdo das empresas segundo esse critério para o modelo 4,
reestimado apenas com as variaveis significativas, apresentado na secéo anterior.
Os resultados sdo apresentados nas tabelas 46 e 47. Na tabela 46 compara-se a
classificacdo de cada empresa com a situacdo da mesma em relacdo a
inadimpléncia, adotando-se o critério de que inadimplente € aquela empresa que
teve atraso igual ou superior a 60 dias. Ja na tabela 47, compara-se a classificacao
com a situacdo da empresa em relacdo a inadimpléncia, considerando agora que
inadimplente é aquela empresa que teve atraso superior a 180 dias. Teoricamente,
se 0 modelo for bom, o percentual de empresas classificadas como adimplentes
(Cdadigo 0) deve ser maior na AA e ir decaindo nas outras classes, sendo 0 menor

possivel na classe H.

A tabela 46 demonstra que nenhuma empresas foi classificada como AA, G
ou H. Das quatro empresas classificadas como A, 100% delas séo adimplentes. Das
1039 empresas classificadas como B, 97% sao adimplentes. Das 10.123 empresas
classificadas como C, 94% sdo adimplentes. Das 2.418 empresas classificadas
como D, 86% sdo adimplentes. Uma Unica empresa foi classificada como E, e €

adimplente. Uma Unica empresa também foi classificada como F, e € inadimplente.
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versus atraso 60 dias
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Classificacédo

4 A B c D E F
©

3 0 4 1011 | 9534 | 2086 1 0
8 100% 97% 94% 86% 100% 0%
g 1 0 28 589 332 0 1
3 0% 3% 6% 14% 0% 100%
8 Total 4 1039 | 10123 | 2418 1 1

Fonte: Dados da pesquisa

Da mesma forma, a tabela 47 demonstra que nenhuma empresas foi
classificada como AA, G ou H. Das quatro empresas classificadas como A, 100%
sao adimplentes. Das 1039 empresas classificadas como B, 99% sao adimplentes.
Das 10.123 empresas classificadas como C, 97% sao adimplentes. Das 2.418
empresas classificadas como D, 92% sao adimplentes. Uma Unica empresa foi
classificada como E é adimplente. Uma Unica empresa também foi classificada como

F e é inadimplente.

Tabela 47 — Classificagcdo de risco  versus atraso 180 dias

Classificacéo

3 A B c D E F
©

2 0 4 1027 | 9842 | 2235 1 0
8 100% 99% 97% 92% 100% 0%
§ 1 0 12 281 183 0 1
5 0% 1% 3% 8% 0% 100%
8 Total 4 1039 | 10123 | 2418 1 1

Fonte: Dados da pesquisa

Assim, nas tabelas 46 e 47, verifica-se que a classificacdo das empresas variou
entre as categorias A a F. Ou seja, nenhuma empresa apresentou probabilidade de
inadimpléncia menor que 0,5% (que seria classificado como AA) ou maior que 70%
(que seria classificado como G ou H). A maior parte das empresas (74,51%) foi

classificada como C, ou seja, apresentou probabilidade inadimpléncia de 3 a 10%.
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No entanto, dessas empresas classificadas como C, apenas 6% efetivamente
eram inadimplentes, quando a inadimpléncia é definida como atraso superior a 60
dias, e 3% efetivamente eram inadimplentes, quando a inadimpléncia é definida

como atraso superior a 180 dias.

Assim, pode-se dizer que o modelo de regressao ordinal, embora ndo tenha
apresentado bom poder de previsdo, fornece informacdes relevantes sobre a
probabilidade de cada caso pertencer as categorias analisadas e estas informacdes
podem ser Uteis na tomada de decisdo de crédito. A reorganizacdo das categorias
de classificacdo, demonstradas nas tabelas 46 e 47, permite uma maior
compreensao do comportamento dos dados e do ajuste do modelo, embora a maior
parte dos casos inadimplentes tenha sido classificada como risco C, que

representaria provisdo de apenas 3% de acordo com tabela 3.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho buscou analisar o comportamento da carteira de financiamentos
liberados para MPEs no periodo de 2000 a 2005 por determinada instituicao
financeira, tendo como foco a identificacdo de variaveis que pudessem auxiliar na
previsao de atrasos nos pagamentos de financiamentos concedidos e incorpora-las

a um modelo de classificacao de risco. Para isso, foi utilizada a regressao ordinal.

Em relacdo a identificacdo de varidveis que pudessem auxiliar na previsdo de
atrasos, o modelo de regresséo logistica ordenado estimado para o periodo 2000 a
2005 identificou como significativas as seguintes variaveis: investimento em capital
de giro, empregos gerados, renda do avalista, numero de financiamentos obtidos
com a instituicdo, financiamento para giro puro (dummy O — sim e 1 — ndao),
experiéncia do socio na empresa e numero médio de clientes. No entanto, as
variaveis investimento em capital de giro, empregos gerados, renda do avalista,
apesar de significativas, apresentaram coeficientes praticamente iguais a zero. Ou

seja, essas variaveis pouco contribuem para melhor analise do risco de credito.

A variavel numero de financiamentos com a instituicdo apresentou coeficiente
negativo, indicando que quanto maior o numero de financiamentos que a empresa
houver tido com a instituicio menor a probabilidade de ela vir a pertencer as classes

de maior atraso. Esse sinal é coerente com a relacdo esperada pela teoria.

Os coeficientes das dummies de experiéncia do socio ha empresa apresentaram
sinais positivos, sendo 0,89 para a dummy 1 (D1 _esp), cuja categoria de referéncia
Sao as empresas cujos socios possuem mais de 5 anos de experiéncia, e 0,61 para
a dummy 2 (D2_esp), cuja categoria de referéncia sdo as empresas cujos sOcios

possuem até 5 anos de experiéncia. Assim, as empresas cujos SOCios possuem mais
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de 5 anos de experiéncia parecem ter maior probabilidade de pertencer as classes

de maior atraso. Esse resultado € contrario ao esperado pela teoria.

O coeficiente da dummy numero médio de clientes (D1_cli), cuja categoria de
referéncia sdo empresas com mais de 50 clientes, apresentou sinal positivo,
indicando que estas empresas possuem maior probabilidade de pertencer as classes
de maior atraso relativamente as empresas com menos de 50 clientes. Esse

resultado também é contrario ao esperado pela teoria.

O estudo de Guimarades (2002) também buscou aferir a influéncia de variaveis
de natureza quantitativa e qualitativa no cumprimento das obrigacdes do
financiamento por MPEs utilizando as técnicas estatisticas de analise discriminante e
regressdo logistica. Os resultados indicaram que as varidveis valor dos bens do
sécio e renda do avalista ndo apresentaram relevancia na explicacdo da
inadimpléncia. A presente pesquisa também corrobora esses resultados. Outra
variavel que se mostrou significativa no sentido de diminuir a inadimpléncia foi o
valor dos bens do avalista. Na presente pesquisa essa variavel ndo se mostrou
significativa. Verificou-se também que quanto maior a razao de investimento fixo no
valor total do financiamento, maior a chance de inadimpléncia. Isso demonstra que a
falta de capital de giro para operacionalizacdo da empresa apds o recebimento do
financiamento, pode refletir negativamente na capacidade de pagamento. Embora o
mesmo resultado ndo tenha sido identificado no modelo logit ordenado, a analise
grafica da variavel giro puro apresenta indicios dessa relacéo. Por fim, as variaveis
tempo de atividade da empresa e experiéncia do sécio mostraram forte poder de

explicacédo da adimpléncia.

Em relagcdo aos modelos de classificacdo de risco estimados, oS mesmos

demonstraram capacidade bastante limitada de previsdo. Uma das explicacbes para
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esse fraco desempenho é o fato de que as variaveis incluidas nesses modelos
limitaram-se aquelas disponiveis no banco de dados da instituicdo financeira
pesquisada. Dessa forma, ndo estavam disponiveis informacdes tradicionalmente
apontadas na literatura como variaveis importantes para a previsdo de dificuldades
financeiras. Em geral, os indices de lucratividade, desempenho operacional, liquidez
e alavancagem financeira sdo apontados como 0s mais importantes indicadores de
insolvéncia de empresas nos principais trabalhos sobre o tema. Esses indices sao
construidos a partir de informacbes do Balanco Patrimonial das empresas. No
entanto, por se tratar de uma pesquisa no ambito de micro e pequenas empresas, 0
acesso as informacdes contabeis é bastante limitado. Isso dificulta a avaliagcdo do
seu risco de crédito e prejudica a elaboracdo de modelos com o objetivo de

mensurar e classificar esse risco.

Além disso, a carteira de instituicdo pesquisada apresentou baixo indice de
inadimpléncia, resultando em baixa representatividade das categorias de maior
atraso. Tal fato também prejudicou a identificacdo de variaveis que discriminassem

bem as trés categorias.

As falhas e wvulnerabilidades tipicas das empresas de pequeno porte
(informalidade, deficiéncias nos registros contdbeis e deficiéncias gerenciais)
aumentam a assimetria de informacdo e dificultam a avaliacdo da situagéo
econdmico-financeira da empresa. A dificuldade principal relaciona-se a assimetria
de informacdes entre ofertantes e demandantes de crédito, decorrentes da baixa
transparéncia ou inadequacdo dos registros contdbeis, da informalidade e das
informacdes escassas sobre as dividas contraidas no mercado financeiro e com

fornecedores de bens e servigos.
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Apesar das dificuldades apontadas, ha algumas informacdes que n&do sao
provenientes das demonstracbes contabeis e que podem ser incorporadas nos
modelos a fim de melhorar sua capacidade preditiva. Algumas sugestdes de
variaveis a serem incorporadas e testadas em estudos posteriores Sao:
endividamento da empresa, do socio e do avalista; momento em que ocorreram 0S
atrasos (medidos em meses a partir da liberacdo); valor do capital social; situacéo
cadastral da empresa, do sOcio e do avalista; fatores macroecondmicos (taxa de
juros, cambio, taxa de inflacdo, taxa de desemprego, dentre outros); histérico da
evolugdo do faturamento de pelo menos trés anos e também dos valores de

endividamento.

Ademais, sugere-se a realizacdo de pesquisas que envolvessem dados de mais
de uma instituicdo financeira para a comparacdo de modelos e variaveis
identificadas como importantes para prever atrasos nos pagamentos das parcelas do

financiamento.

Portanto, este trabalho buscou contribuir para os estudos relacionados a
concessao de crédito a micro e pequenas empresas visando auxiliar no
desenvolvimento de politicas para o fortalecimento do setor, uma vez que o amplo

acesso ao crédito € um dos grandes desafios para o desenvolvimento desse

segmento.
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ANEXOS

Anexo | — Estatistica descritiva das variaveis quan titativas ano a ano

Estatistica descritiva - Ano 2000

- Desvio Coeficiente
Média < X
Padrao de variagéo
FATURAMENTO
Atraso de 0 a 15 dias 161.405,54 159.835,01 0,99
Atraso de 16 a 60 dias 157.222,74 166.065,16 1,06
Atraso superior a 60 dias 180.871,12 | 199.095,02 1,10
INVESTIMENTO TOTAL
Atraso de 0 a 15 dias 19.095,19 20.234,88 1,06
Atraso de 16 a 60 dias 20.976,09 23.427,66 1,12
Atraso superior a 60 dias 23.407,54 27.732,08 1,18
INVESTIMENTO EM CAPITAL DE GIRO
Atraso de 0 a 15 dias 10.161,61 13.496,34 1,33
Atraso de 16 a 60 dias 9.990,19 12.946,98 1,30
Atraso superior a 60 dias 9.615,09 16.522,30 1,72
INVESTIMENTO FIXO
Atraso de 0 a 15 dias 8.428,65 11.224,87 1,33
Atraso de 16 a 60 dias 8.125,48 11.580,63 1,43
Atraso superior a 60 dias 7.735,31 11.226,27 1,45
FINANCIAMENTO
Atraso de 0 a 15 dias 15.034,86 16.036,10 1,07
Atraso de 16 a 60 dias 16.679,69 18.698,58 1,12
Atraso superior a 60 dias 18.328,95 21.858,13 1,19
EMPREGOS
Atraso de 0 a 15 dias 2,19 3,92 1,79
Atraso de 16 a 60 dias 2,05 512 2,50
Atraso superior a 60 dias 1,85 2,71 1,46
PRAZO
Atraso de 0 a 15 dias 25,04 3,63 0,14
Atraso de 16 a 60 dias 25,62 4,22 0,16
Atraso superior a 60 dias 25,72 4,42 0,17
TEMPO DE EXISTENCIA DA EMPRESA
Atraso de 0 a 15 dias 9,50 8,57 0,90
Atraso de 16 a 60 dias 10,70 8,27 0,77
Atraso superior a 60 dias 8,66 7,75 0,90
IDADE DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias 41,50 11,09 0,27
Atraso de 16 a 60 dias 43,51 11,69 0,27
Atraso superior a 60 dias 40,69 10,94 0,27
RENDA DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias 1.852,93 1.667,74 0,90
Atraso de 16 a 60 dias 1.842,77 1.586,25 0,86
Atraso superior a 60 dias 1.754,17 1.355,95 0,77
BENS DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias 92.712,92 | 142.647,69 1,54
Atraso de 16 a 60 dias 148.314,28 | 279.665,31 1,89
Atraso superior a 60 dias 74.928,78 | 119.313,78 1,59
IDH- 2000 DO MUNICIPIO
Atraso de 0 a 15 dias 0,79 0,04 0,05
Atraso de 16 a 60 dias 0,80 0,05 0,06
Atraso superior a 60 dias 0,80 0,04 0,05
BENS DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias 160.419,45 | 372.156,60 2,32
Atraso de 16 a 60 dias 161.220,09 | 277.347,18 1,72
Atraso superior a 60 dias 145.895,67 | 348.196,78 2,39
RENDA DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias 2.536,02 2.748,28 1,08
Atraso de 16 a 60 dias 2.208,60 2.026,07 0,92
Atraso superior a 60 dias 2.417,01 2.087,52 0,86
INDICE DE GARANTIA
Atraso de 0 a 15 dias 25,72 83,03 3,23
Atraso de 16 a 60 dias 19,67 42,49 2,16
Atraso superior a 60 dias 20,29 48,55 2,39
NUMERO DE FINANCIAMENTOS
Atraso de 0 a 15 dias 1,08 0,27 0,25
Atraso de 16 a 60 dias 1,07 0,26 0,24
Atraso superior a 60 dias 1,09 0,31 0,28

Fonte: dados da pesquisa



Estatistica descritiva - Ano 2001

FATURAMENTO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO TOTAL
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO EM CAPITAL DE GIRO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO FIXO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
FINANCIAMENTO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
EMPREGOS

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
PRAZO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
TEMPO DE EXISTENCIA DA EMPRESA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDADE DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDH- 2000 DO MUNICIPIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INDICE DE GARANTIA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
NUMERO DE FINANCIAMENTOS
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Média

168.993,80
148.573,49
158.009,40

24.729,67
23.045,50
29.759,91

17.047,39
16.051,03
17.613,81

8.768,47
8.450,78
9.466,66

18.994,34

18.021,16
22.986,21

1,83
1,96
1,84

25,87
25,80
27,41

10,05
10,42
9,81

41,96
43,47
42,99

1.906,01
2.139,16
1.977,50

97.723,21
90.370,28

111.618,50

0,79
0,79
0,80

167.224,78
190.660,87
200.778,72

2.737,91
3.149,23
4.363,33

20,70
24,42
20,41

1,26
1,29
1,21

Desvio
Padrédo

189.777,01
171.924,65
161.200,38

27.909,42
25.180,61
30.397,02

24.161,05
21.626,56
20.667,11

15.954,22
13.475,09
16.336,21

19.439,55

19.723,07
21.706,44

3,14
3,17
2,91

4,72
4,66
5,63

8,65
8,46
7,26

11,39
11,22
11,51

1.978,04
2.910,59
2.271,57

275.052,34
129.963,73

177.024,46

0,04
0,04
0,04

264.158,34
343.504,72
433.470,85

2.918,84
3.471,89
23.423,61

45,00
48,85
52,86

0,46
0,51
0,44

Coeficiente
de variagéo

1,12
1,16
1,02

1,13
1,09
1,02

1,42
1,35
1,17

1,82
1,59
1,73

1,02
1,09
0,94

1,71
1,62
1,58

0,18
0,18
0,21

0,86
0,81
0,74

0,27
0,26
0,27

1,04
1,36
1,15

2,81
1,44
1,59

0,05
0,06
0,06

1,58
1,80
2,16

1,07
1,10
5,37

2,17
2,00
2,59

0,36
0,40
0,36

Fonte: dados da pesquisa
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Estatistica descritiva - Ano 2002

FATURAMENTO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO TOTAL
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO EM CAPITAL DE GIRO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO FIXO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
FINANCIAMENTO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
EMPREGOS

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
PRAZO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
TEMPO DE EXISTENCIA DA EMPRESA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDADE DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDH- 2000 DO MUNICIPIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INDICE DE GARANTIA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
NUMERO DE FINANCIAMENTOS
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Média

170.212,95
130.507,56
140.988,95

24.909,25
24.297,09
24.297,09

17.373,08
14.597,49
16.420,24

7.922,77
8.615,33
6.947,20

19.316,88
16.627,55
17.954,95

1,75
1,86
1,86

25,60
25,48
25,82

9,97
9,79
9,43

42,35
41,56
42,20

1.971,58
4.432,70

2.265,39

99.987,10
76.830,46

102.796,83

0,80
0,79
0,80

188.535,99
204.638,28
166.320,10

2.922,77
2.987,36
3.287,55

21,25
30,36
20,31

1,32
1,32
1,22

Desvio
Padrao

195.296,32
149.583,26
164.224,28

25.779,11
22.919,44
25.422,45

20.975,36
14.771,66
17.561,80

13.007,50
12.491,09
12.720,02

19.451,30
17.466,42
17.701,59

4,08
2,94
2,82

4,63
4,61
4,92

8,69
7,92
6,88

11,60
10,77
10,72

2.119,73
35.812,21

3.368,40

250.147,76
96.847,93

202.731,16

0,04
0,04
0,03

417.817,32
588.360,60
248.904,54

3.801,64
3.996,20
4.607,86

55,59
119,07
46,49

0,52
0,54
0,47

Coeficiente
de variacédo

1,15
1,15
1,16

1,03
0,94
1,05

1,21
1,01
1,07

1,64
1,45
1,83

1,01
1,05
0,99

2,33
1,58
151

0,18
0,18
0,19

0,87
0,81
0,73

0,27
0,26
0,25

1,08
8,08
1,49

2,50
1,26
1,97

0,05
0,05
0,04

2,22
2,88
1,50

1,30
1,34
1,40

2,62
3,92
2,29

0,40
0,41
0,38

Fonte: dados da pesquisa
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Estatistica descritiva - Ano 2003

FATURAMENTO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO TOTAL
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO EM CAPITAL DE GIRO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO FIXO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
FINANCIAMENTO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
EMPREGOS

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
PRAZO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
TEMPO DE EXISTENCIA DA EMPRESA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDADE DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDH- 2000 DO MUNICIPIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INDICE DE GARANTIA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
NUMERO DE FINANCIAMENTOS
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Média

178.292,36
162.971,60
157.983,09

25.866,90
27.501,34
27.501,34

18.730,03
16.585,72
19.548,48

8.246,85
7.468,06
8.789,52

19.999,94
19.979,02
21.491,73

1,34
1,16
1,88

25,84
26,24
27,10

10,10
10,20
9,66

42,49
41,82
42,57

2.026,38
1.746,11

2.195,87

102.894,96
99.091,92

110.496,21

0,79
0,79
0,79

195.060,65
195.800,15
198.313,81

2.830,82
2.708,75
3.092,07

23,43
18,11
18,72

1,43
1,42
1,32

Desvio
Padréo

213.596,73
210.357,95
179.943,63

26.778,86
25.149,60
25.556,11

21.971,23
18.465,66
21.093,71

13.481,47
12.395,15
12.955,77

20.183,53
19.782,79
20.264,18

1,82
1,35
3,78

4,64
4,98
5,39

8,41
8,26
7,70

11,23
10,83
10,66

5.166,06
1.468,84

2.197,52

272.153,97
162.294,85

185.912,35

0,04
0,04
0,05

406.490,62
316.335,10
245.670,16

3.404,62
2.202,47
2.805,25

84,34
24,02
29,65

0,64
0,60
0,57

Coeficiente
de variacédo

1,20
1,29
1,14

1,04
0,91
0,93

1,17
1,11
1,08

1,63
1,66
1,47

1,01
0,99
0,94

1,36
1,16
2,02

0,18
0,19
0,20

0,83
0,81
0,80

0,26
0,26
0,25

2,55
0,84
1,00

2,64
1,64
1,68

0,05
0,05
0,06

2,08
1,62
1,24

1,20
0,81
0,91

3,60
1,33
1,58

0,45
0,42
0,44

Fonte: dados da pesquisa
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Estatistica descritiva - Ano 2004

FATURAMENTO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO TOTAL
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO EM CAPITAL DE GIRO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO FIXO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
FINANCIAMENTO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
EMPREGOS

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
PRAZO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
TEMPO DE EXISTENCIA DA EMPRESA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDADE DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDH- 2000 DO MUNICIPIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INDICE DE GARANTIA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
NUMERO DE FINANCIAMENTOS
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Média

203.626,68
172.203,15
174.844,97

29.830,28
28.083,61
28.083,61

20.322,20
19.639,70
19.598,64

10.077,91
8.735,47
8.248,30

22.839,82
20.790,99
21.237,22

1,45
1,42
1,49

26,32
26,33
26,44

10,48
9,97
9,43

42,56
42,54
42,09

2.019,18
1.657,52

2.098,44

103.290,71
81.821,41

123.324,84

0,79
0,80
0,80

204.068,84
203.758,59
153.049,66

3.092,63
3.195,22
2.914,16

20,57
16,63
14,52

1,56
151
1,32

Desvio
Padréo

238.901,60
213.920,91
222.389,04

30.118,26
25.139,25
28.560,10

23.584,96
22.341,54
25.753,73

16.037,20
12.492,86
15.546,71

22.067,04
19.056,22
19.858,73

2,84
2,13
1,94

5,07
5,08
5,07

8,66
8,46
7,71

11,24
12,20
10,38

2.127,64
1.136,33

1.939,82

287.178,60
128.238,02

655.276,94

0,04
0,04
0,04

393.334,20
460.832,76
280.625,51

3.639,98
4.409,64
3.692,34

53,54
30,99
42,04

0,74
0,76
0,58

Coeficiente
de variacédo

1,17
1,24
1,27

1,01
0,90
1,02

1,16
1,14
1,31

1,59
1,43
1,88

0,97
0,92
0,94

1,96
1,50
1,30

0,19
0,19
0,19

0,83
0,85
0,82

0,26
0,29
0,25

1,05
0,69
0,92

2,78
1,57
5,31

0,06
0,06
0,05

1,93
2,26
1,83

1,18
1,38
1,27

2,60
1,86
2,89

0,47
0,51
0,44

Fonte: dados da pesquisa
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Estatistica descritiva - Ano 2005

FATURAMENTO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO TOTAL
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO EM CAPITAL DE GIRO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO FIXO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
FINANCIAMENTO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
EMPREGOS

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
PRAZO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
TEMPO DE EXISTENCIA DA EMPRESA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDADE DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDH- 2000 DO MUNICIPIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INDICE DE GARANTIA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
NUMERO DE FINANCIAMENTOS
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Média

255.410,70
191.843,87
203.483,31

32.884,23
33.464,40
33.464,40

27.704,83
22.628,94
26.905,72

9.243,97
10.700,73
12.124,44

25.464,98
22.781,02
25.647,93

1,46
1,45
1,85

26,14
26,40
26,47

11,09
11,00
10,53

42,96
43,27
42,51

2.301,17
2.866,96

2.124,01

106.555,82
98.715,47

87.264,93

0,80
0,79
0,80

218.762,41
288.706,74
241.105,14

3.977,75
3.208,50
3.956,05

19,86
18,34
19,85

1,71
1,59
1,35

Desvio
Padréo

292.155,39
178.101,63
234.282,62

31.867,11
25.059,69
32.951,49

27.877,21
18.653,11
26.393,16

18.405,01
18.238,61
19.927,36

24.804,53
19.912,81
24.758,63

2,02
1,63
2,32

4,89
5,19
513

8,74
7,45
7,94

11,43
10,51
10,79

10.494,96
7.109,01

1.814,28

280.563,93
183.367,82

127.737,25

0,04
0,05
0,04

360.788,03
729.666,62
361.672,11

28.216,26
3.644,19
6.144,94

47,95
26,46
41,96

0,85
0,85
0,65

Coeficiente
de variacédo

1,14
0,93
1,15

0,97
0,75
0,98

1,01
0,82
0,98

1,99
1,70
1,64

0,97
0,87
0,97

1,38
1,12
1,25

0,19
0,20
0,19

0,79
0,68
0,75

0,27
0,24
0,25

4,56
2,48
0,85

2,63
1,86
1,46

0,05
0,06
0,05

1,65
2,53
1,50

7,09
1,14
1,55

2,41
1,44
2,11

0,50
0,53
0,48

Fonte: dados da pesquisa
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Estatistica descritiva - Ano 2006

FATURAMENTO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO TOTAL
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO EM CAPITAL DE GIRO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INVESTIMENTO FIXO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
FINANCIAMENTO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
EMPREGOS

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
PRAZO

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
TEMPO DE EXISTENCIA DA EMPRESA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDADE DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO SOCIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
IDH- 2000 DO MUNICIPIO
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
BENS DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
RENDA DO AVALISTA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
INDICE DE GARANTIA
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias
NUMERO DE FINANCIAMENTOS
Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Média

262.748,10
184.251,56
337.948,41

39.359,61
58.583,33
58.583,33

36.810,37
32.581,15
67.000,00

7.610,85
7.615,38
21.666,67

30.077,02

26.664,31
42.800,33

1,34
1,08
1,67

25,66
27,23
32,00

11,47
10,08
9,00

43,17
38,31
35,67

2.149,47
3.703,49

2.300,00

100.419,77
83.121,27

79.861,99

0,79
0,79
0,81

259.792,33
187.078,47
206.054,65

3.938,48
2.481,49
3.306,67

17,74
15,75
21,64

1,87
1,77
2,00

Desvio
Padréo

297.034,19
165.966,58
419.989,37

36.717,10
34.866,58
58.321,49

34.819,71
33.180,86
48.143,02

20.403,76
20.734,59
37.527,77

28.137,46

27.740,38
48.419,23

1,84
0,95
0,58

4,42
5,78
6,93

8,77
5,04
1,00

11,14
9,41
9,29

3.330,07
7.969,67

2.170,25

192.308,19
167.103,67

71.603,60

0,05
0,06
0,01

446.293,46
148.696,90
118.271,32

14.237,52
1.559,52
2.555,90

41,67
14,92
32,06

0,96
0,73

Coeficiente
de variagdo

1,13
0,90
1,24

0,93
0,60
1,00

0,95
1,02
0,72

2,68
2,72
1,73

0,94
1,04
1,13

1,37
0,89
0,35

0,17
0,21
0,22

0,77
0,50
0,11

0,26
0,25
0,26

1,55
2,15
0,94

1,92
2,01
0,90

0,06
0,07
0,01

1,72
0,79
0,57

3,61
0,63
0,77

2,35
0,95
1,48

0,51
0,41

Fonte: dados da pesquisa
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Anexo Il — Estatistica descritiva das varidveis qua litativas ano a ano

FORMA JURIDICA

BLTDA FORMA JURIDICA- 2000 FORMA JURIDICA-2001
E FIRMA INDIIVIDUAL

86,84 85,71 87,93

91,80 95,31 93,42

%

8,20 4,69 6,58
Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias
FORMA JURIDICA-2002 FORMA JURIDICA-2003
83,83 84,62 83,33
86,77 86,94

80,61

%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias
FORMA JURIDICA-2004 FORMA JURIDICA-2005
85,01 83,14 82,46 90,29

85,40 86,11

%
%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias




OBJETIVO

158

58,16

%

39,72

2,12

OBJETIVO-2001

65,61

34,39

78,62

17,59
3,79

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

O Fixo
B Giro OBJETIVO-2000
O Misto
92,97
85,02 90,79
L
11,88
3,10 234 469 263 658
Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias
OBJETIVO-2002
66,33 70.27
56,67
41,26
X
30,61 27.03
2,07 3,06 2,70

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

57,48

%

41,22

1,30

OBJETIVO-2003

67,83

30,77

1,40

76,85

22,22

0,93

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

%

59,88

38,87

1,24

OBJETIVO-2004

68,02

31,98

76,30

23,22

0,47

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

64,13

35,15

%

0,72

OBJETIVO-2005

52,43
46,60

0,97

57,41

42,59

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias




ESCOLARIDADE DO SOCIO

159

O1°Grau
BE2°Grau
O Superior

55,52

%

Atraso de 0 a 15 dias

ESCOLARIDADE-2000

56,25

Atraso de 16 a 60 dias

55,00

Atraso superior a 60 dias

58,92

%

Atraso de 0 a 15 dias

ESCOLARIDADE-2001

58,73

Atraso de 16 a 60 dias

56,90

28,28

14,83

Atraso superior a 60 dias

60,66

%

Atraso de 0 a 15 dias

ESCOLARIDADE-2002

58,16

Atraso de 16 a 60 dias

62,16

22,97
14,86

Atraso superior a 60 dias

59,29

%

Atraso de 0 a 15 dias

ESCOLARIDADE-2003

60,14

18,88 20,98

Atraso de 16 a 60 dias

59,72

20,37 19,91

Atraso superior a 60 dias

60,23

%

24,63
15,14

Atraso de 0 a 15 dias

ESCOLARIDADE-2004

65,12

20,35
14,53

Atraso de 16 a 60 dias

68,72

20,85
10,43

Atraso superior a 60 dias

62,76

%

25,29
11,96

Atraso de 0 a 15 dias

ESCOLARIDADE-2005

61,17

17,48 2136

Atraso de 16 a 60 dias

60,19

25,00
14,81

Atraso superior a 60 dias




EXPERIENCIA DO SOCIO NA EMPRESA

160

%

OAte 1 ano
B Ate 5 anos
O Mais de 5 anos

64,75

30,73

4,52

Atraso de 0 a 15 dias

EPERIENCIA DO SOCIO-2000

57,03

34,38

Atraso de 16 a 60 dias

69,48
54,47

37,89

%

25,80

4,72

Atraso superior a 60 dias Atraso de 0 a 15 dias

ESPERIENCIA SOCIO-2001

64,02

27,51

Atraso de 16 a 60 dias

59,31

30,00

10,69

Atraso superior a 60 dias

%

65,60

Atraso de 0 a 15 dias

EXPERIENCIA SOCIO-2002

57,65

Atraso de 16 a 60 dias

66,43

49,55

3 28,03

Atraso superior a 60 dias Atraso de 0 a 15 dias

EXPERIENCIA SOCIO-2003

57,34

34,27

8,39

50,46

36,11

13,43

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

%

66,34

27,70

Atraso de 0 a 15 dias

EXPERIENCIA SOCIO-2004

50,58
40,70

Atraso de 16 a 60 dias

68,57

41,71
34,12

24,17

%

26,82

4,61

Atraso superior a 60 dias Atraso de 0 a 15 dias

EXPERIENCIA SOCIO-2005

54,37

31,07

14,56

Atraso de 16 a 60 dias

43,52
37,96

18,52

Atraso superior a 60 dias




EXPERIENCIA ANTERIOR DO SOCIO

161

%

O Ate 1 ano
@ Ate 5 anos
O Mais de 5 anos

57,65

28,34

14,01

Atraso de 0 a 15 dias

EXPERIENCIA ANTERIOR-2000

52,34

35,16

12,50

Atraso de 16 a 60 dias

60,79

26,05
13,16

Atraso superior a 60 dias

%

58,25

27,31

14,43

Atraso de 0 a 15 dias

EXPERIENCIA ANTERIOR-2001

57,14

23,81
19,05

Atraso de 16 a 60 dias

58,97

28,28

12,76

Atraso superior a 60 dias

%

56,74

27,32
15,94

Atraso de 0 a 15 dias

EXPERIENCIA ANTERIOR-2002

51,53

Atraso de 16 a 60 dias

57,21

Atraso superior a 60 dias

%

59,10

24,71
16,20

Atraso de 0 a 15 dias

EXPERIENCIA ANTERIOR-2003

58,04

31,47

10,49

Atraso de 16 a 60 dias

54,17

30,09

15,74

Atraso superior a 60 dias

%

63,15

23,13
13,72

Atraso de 0 a 15 dias

EXPERIENCIA ANTERIOR-2004

60,47

25,58
13,95

Atraso de 16 a 60 dias

60,66

25,59
13,74

Atraso superior a 60 dias

%

67,69

22,38
9,93

EXPERIENCIA ANTERIOR-2005

66,99

21,36
11,65

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

55,56

31,48

12,96

Atraso superior a 60 dias




SEXO DO SOCIO

ovBF SEX0-2000

75,76

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

SEXO-2001

64,33 66,67

%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias

71,98

Atraso superior a 60 dias

%

SEXO-2002

64,06 67,79

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias

66,67

Atraso superior a 60 dias

SEXO0-2003

65,72 67,01

%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias

68,55

Atraso superior a 60 dias

%

SEXO-2004

63,68 66,67

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias

60,59

Atraso superior a 60 dias

SEXO-2005

69,57
64,34

%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias
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ESTADO CIVIL DO SOCIO

OSOLTEIRO B CASADO OSEPARADO BVIUVO ESTADO CIVIL-2000

73,39 75,00 74,67

%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

ESTADO CIVIL-2001

82,01 78,28

74,61

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

ESTADO CIVIL-2002

75,39 75,00 73,87

%

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

ESTADO CIVIL-2003

75,01 72.73 75,00

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

ESTADO CIVIL-2004

72,69 72,99
65,70

%

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

ESTADO CIVIL-2005

73,90 80.58 75,00

%

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias
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NIVEL DE INFORMATIZACAO

164

O Antiga B Intermediaria O Moderna

57,52

%

26,02
16,46

Atraso de 0 a 15 dias

INFORMATIZAGAO-2000

60,94

24,22
14,84

Atraso de 16 a 60 dias

56,05

30,53

13,42

Atraso superior a 60 dias

59,15

28,73

%

12,12

Atraso de 0 a 15 dias

INFORMATIZACAO-2001

57,67

24,87
17,46

Atraso de 16 a 60 dias

59,66

Atraso superior a 60 dias

57,05

%

Atraso de 0 a 15 dias

INFORMATIZAGAO-2002

51,53

Atraso de 16 a 60 dias

63,06

26,58

10,36

Atraso superior a 60 dias

57,96

%

Atraso de 0 a 15 dias

INFORMATIZACAO-2003

65,03

22,38
12,59

Atraso de 16 a 60 dias

68,98

24,54

6,48

Atraso superior a 60 dias

60,43

%

30,01

9,55

Atraso de 0 a 15 dias

INFORMATIZAGCAO-2004

63,95

26,16

Atraso de 16 a 60 dias

67,77

26,54

5,69

Atraso superior a 60 dias

58,93

32,96

%

Atraso de 0 a 15 dias

INFORMATIZACAO-2005

65,05

26,21

Atraso de 16 a 60 dias

66,67

26,85

Atraso superior a 60 dias




NUMERO MEDIO DE CLIENTES

165

DAte 10
BDe 10a50
OAcima de 50 90,32

%

8,78
0,90

NUMERO DE CLIENTES-2000

86,72

11,72
1,56

87,63

10,00

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

%

91,75

7,88
0,38

NUMERO DE CLIENTES-2001

87,30

11,11
159

90,34

8,62
1,03

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

%

92,69

6,78
I

0,53

NUMERO DE CLIENTES-2002

89,80

9,69
0,51

93,24

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

%

93,64

0,73 5,63

NUMERO DE CLIENTES-2003

91,61

7,69
0,70

91,20

7,87
0,93

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

%

93,31

1,16 5,53

NUMERO DE CLIENTES-2004

90,12

8,14
1,74

93,84

095 221

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

%

94,22

0,82 4,97

NUMERO DE CLIENTES-2005

88,35

9,71
1,94

95,37

1,85 2,78

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias
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SETOR DE ATIVIDADE

@ Comercio SETOR-2000 SETOR-2001
@ Industria
O Servigos
79,20 80,42
77,66 74,22 77,11 -

%

10,05 9,52

%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias
SETOR-2002 SETOR-2003
87,76
80,48 79,73 80,77 81,82 76,85

1126 901

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

%

12,04 1111

%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias
SETOR-2004 SETOR-2005
81,07 83,72 80,09 83,31 84,47 83,33

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias




MACRO-REGIAO DO ESTADO

OAlto Paranaiba B Central

OcCentro-Oeste @ Jequitinhonha MACRO-REGIAO-2000

O Noroeste H Norte
B Rio Doce asul
B Triangulo OZona da Mata

31,25

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

MACRO REGIAO-2001

26,98 26,55

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

MACRO-REGIAO-2002

26,53 25,68

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias
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MACRO-REGIAO DO ESTADO (continuacao)

OAlto Paranaiba B Central -
OCentro-Oeste B Jequitinhonha MACRO-REGIAO-2003
O Noroeste H Norte
B Rio Doce asul
B Triangulo OZona da Mata

24,87

14,81

14,35

14,35

%

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

MACRO-REGIAO-2004

24,42

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias

MACRO-REGIAO-2005

31,07

%

10,19

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias Atraso superior a 60 dias
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Anexo Il — Resultados dos testes de homogeneidade da variancia

Teste de homogeneidade da variancia — 2000

Estatistica Levene |  Sig.
FAT 6,38 0,0017
INV_TOTAL 16,57 0,0000
INV_GIRO 0,06 0,9441
INV_FIXO 1,44 0,2364
FIN 15,56 0,0000
EMPREGOS 1,90 0,1505
PRAZO 21,01 0,0000
TEMPO_EMP 1,56 0,2111
IDADE 0,28 0,7552
REND_SOC 2,31 0,0998
VR_BENS_SOC 18,11 0,0000
IDHM_2000 0,61 0,5415
BENS_AVAL 0,30 0,7397
REND_AVAL 3,00 0,0502
IND_GARANTIA 2,28 0,1021
N FCTO 2,10 0,1230

Fonte: Dados da pesquisa

Teste de homogeneidade da variancia — 2001

Estatistica Levene |  Sig.
FAT 4,16 0,0158
INV_TOTAL 3,38 0,0341
INV_GIRO 0,09 0,9145
INV_FIXO 0,49 0,6136
FIN 4,32 0,0134
EMPREGOS 0,61 0,5429
PRAZO 36,27 0,0000
TEMPO_EMP 3,91 0,0201
IDADE 0,19 0,8269
REND_SOC 1,45 0,2355
VR_BENS_SOC 0,31 0,7309
IDHM_2000 0,54 0,5837
BENS_AVAL 4,25 0,0144
REND_AVAL 12,00 0,0000
IND_GARANTIA 0,99 0,3725
N FCTO 7,53 0,0005

Fonte: Dados da pesquisa

Teste de homogeneidade da variancia —2002
Estatistica Levene | Sig.

FAT 9,27 0,0001
INV_TOTAL 2,65 0,0705
INV_GIRO 591 0,0027
INV_FIXO 0,63 | 0,5317
FIN 4,44 0,0119
EMPREGOS 0,01 | 0,9900
PRAZO 2,10  0,1227
TEMPO_EMP 2,48 0,0842
IDADE 2,05 | 0,1287
REND_SOC 18,63 0,0000
VR_BENS_SOC 1,72 | 0,1794
IDHM_2000 3,37 0,0347
BENS_AVAL 0,74 | 0,4751
REND_AVAL 2,70 0,0673
IND_GARANTIA 4,65 0,0096
N _FCTO 13,02 0,0000

Fonte: Dados da pesquisa
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Teste de homogeneidade da variancia — 2003
Estatistica Levene | Sig.

FAT 3,61 0,0272
INV_TOTAL 0,05 | 0,9521
INV_GIRO 0,90 = 0,4047
INV_FIXO 0,61 = 0,5447
FIN 0,11  0,8954
EMPREGOS 9,86 0,0001
PRAZO 20,51 0,0000
TEMPO_EMP 1,99 | 0,1369
IDADE 1,21 = 0,2996
REND_SOC 0,23  0,7923
VR_BENS_SOC 0,05  0,9551
IDHM_2000 2,43 0,0883
BENS_AVAL 0,31 | 0,7367
REND_AVAL 1,08 ~ 0,3396
IND_GARANTIA 2,15 0,1168
N _FCTO 7,82 0,0004

Fonte: Dados da pesquisa

Teste de homogeneidade da variancia — 2004
Estatistica Levene | Sig.

FAT 5,83 0,0030
INV_TOTAL 6,06 0,0024
INV_GIRO 0,38 | 0,6835
INV_FIXO 2,90 0,0549
FIN 7,09 10,0008
EMPREGOS 0,02 | 0,9784
PRAZO 0,01  0,9865
TEMPO_EMP 2,54 0,0787
IDADE 1,40 | 0,2478
REND_SOC 4,18 0,0154
VR_BENS_SOC 1,94 | 0,1435
IDHM_2000 0,60 = 0,5471
BENS_AVAL 2,49 0,0828
REND_AVAL 0,70 | 0,4960
IND_GARANTIA 3,65 0,0261
N FCTO 23,87 0,0000

Fonte: Dados da pesquisa

Teste de homogeneidade da variancia — 2005
Estatistica Levene|  Sig.

FAT 9,78 0,0001
INV_TOTAL 3,84 0,0216
INV_GIRO 7,23 0,0007
INV_FIXO 1,43 | 0,2397
FIN 3,52 0,0298
EMPREGOS 0,80 | 0,4483
PRAZO 1,90 = 0,1502
TEMPO_EMP 0,94  0,3927
IDADE 0,78 = 0,4602
REND_SOC 0,39  0,6756
VR_BENS_SOC 0,94  0,3890
IDHM_2000 1,41 = 0,2444
BENS_AVAL 3,55 0,0287
REND_AVAL 0,11 | 0,8927
IND_GARANTIA 0,43 = 0,6475
N_FCTO 11,92 0,0000

Fonte: Dados da pesquisa



Teste de homogeneidade da variancia — 2000 a 2005

Estatistica Levene | Sig.
FAT 39,40 0,00
INV_TOTAL 11,37 0,00
INV_GIRO 18,56 0,00
INV_FIXO 5,93 0,00
FIN 11,12 0,00
EMPREGOS 0,99 0,37
PRAZO 27,98 0,00
TEMPO_EMP 12,77 0,00
IDADE 2,69 0,07
REND_SOC 6,32 0,00
VR_BENS_SOC 0,39 | 0,67
IDHM_2000 2,15 0,12
BENS_AVAL 1,96 0,14
REND_AVAL 0,43 0,65
IND_GARANTIA 1,92 0,15
N FCTO 242,52 0,00

Fonte: Dados da pesquisa
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Anexo IV — Resultados da anélise fatorial ano a ano

Ano 2000

Medidas de Adequacgédo

Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) 0,63

Teste de esfericidade de Bartlett
Sig. 0,00

Fonte: dados da pesquisa

Total da Variancia Explicada

% da % Cumulativo
Componentes | Autovalores A A

Variancia da Variancia

1 2,74 19,56 19,56
2 2,40 17,14 36,70
3 1,48 10,59 47,29
4 1,16 8,32 55,61
5 1,02 7,31 62,92
6 0,92 6,58 69,50
7 0,79 5,64 75,14
8 0,75 5,35 80,49
9 0,63 4,52 85,00
10 0,59 4,24 89,24
11 0,54 3,87 93,11
12 0,49 3,50 96,61
13 0,38 2,71 99,31
14 0,10 0,69 100,00

Médoto Extragédo: Andlise dos Componentes Principais
Fonte: dados da pesquisa

Matriz de Componentes (Rotacionada)

1 2 3 4 5
FAT 0,84 (0,04) (0,01) 0,02 0,02
INV_GIRO 0,45 0,15 0,17 0,53 (0,02)
INV_FIXO 0,10 0,20 0,04 0,71 (0,13)
FIN 0,96 (0,03) (0,01) 0,06 0,04
EMPREGOS (0,08) (0,04) (0,05) 0,68 0,30
PRAZO 0,79 (0,00) (0,03) 0,02 0,07
TEMPO_EMP (0,02) 0,02 0,79 0,03 0,14
IDADE 0,01 (0,01) 0,82 (0,04) (0,03)
REND_SOC (0,01) 0,10 0,21 0,47 (0,51)
VR_BENS_SOC (0,01) 0,21 0,57 0,30 (0,31)
BENS_AVAL 0,10 0,85 0,05 0,04 0,02
REND_AVAL 0,05 0,53 0,01 0,25 (0,08)
IND_GARANTIA (0,22) 0,84 0,05 (0,01) 0,01
N_FCTO 0,11 0,02 0,09 0,14 0,77

Médoto Extracdo: Andlise dos Componentes Principais
Método de Rotagdo: Varimax
Fonte: dados da pesquisa



Ano 2001

Medidas de Adequagao

Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) 0,59

Teste de esfericidade de Bartlett
Sig. 0,00

Fonte: dados da pesquisa

Total da Variancia Explicada

% da % Cumulativo
Componentes| Autovalores a A

Variancia | da Variancia

1 2,67 19,07 19,07
2 2,09 14,94 34,01
3 1,45 10,35 44,35
4 1,20 8,58 52,93
5 0,97 6,91 59,84
6 0,95 6,81 66,64
7 0,92 6,59 73,23
8 0,79 5,62 78,85
9 0,76 5,40 84,25
10 0,66 4,71 88,97
11 0,62 4,45 93,42
12 0,53 3,80 97,22
13 0,28 1,98 99,20
14 0,11 0,80 100,00

Médoto Extracdo: Andlise dos Componentes Principais
Fonte: dados da pesquisa

Matriz de Componentes (Rotacionada)

1 2 3 4
FAT 0,83 (0,05)]  (0,05) 0,09
INV_GIRO 0,56 0,07 0,16 0,39
INV_FIXO 0,02 0,08 (0,00) 0,74
FIN 0,94 (0,05)|  (0,04) 0,05
EMPREGOS (0,00) 0,00 0,03 0,74
PRAZO 0,73 (0,01)] (0,01 (0,06)
TEMPO_EMP (0,02)]  (0,00) 0,78 0,01
IDADE 0,04 (0,04) 0,80 (0,16)
REND_SOC (0,05) 0,14 0,39 0,35
VR_BENS_SOC 0,04 0,14 0,45 0,17
BENS_AVAL 0,02 0,90 0,09 0,08
REND_AVAL 0,04 0,41 0,01 0,03
IND_GARANTIA (0,25) 0,86 0,07 0,02
N _FCTO 0,29 (0,02) 0,03 (0,06)

Médoto Extracdo: Analise dos Componentes Principais
Método de Rotagédo: Varimax
Fonte: dados da pesquisa
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Ano 2002

Medidas de Adequacédo

Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

Teste de esfericidade de Bartlett
Sig.

0,575

0,00

Fonte: dados da pesquisa

Total da Variancia Explicada

Componentes | Autovalores o/(.’Ada .

Variancia
1 2,60 18,59
2 2,11 15,04
3 1,56 11,11
4 1,15 8,22
5 1,00 7,14
6 0,99 7,05
7 0,82 5,86
8 0,77 5,53
9 0,74 5,30
10 0,73 5,22
11 0,57 4,07
12 0,56 3,98
13 0,31 2,21
14 0,09 0,67

% Cumulativo
da Variancia

18,59
33,64
44,75
52,97
60,11
67,16
73,02
78,55
83,85
89,07
93,15
97,12
99,33
100,00

Médoto Extragdo: Andlise dos Componentes Principais

Fonte: dados da pesquisa

Matriz de Componentes

1 2 3 4
FAT 0,82 (0,12) (0,11) (0,10)
INV_GIRO 0,70 0,20 (0,00) 0,10
INV_FIXO 0,15 0,41 (0,05) 0,62
FIN 0,93 (0,13) (0,09) (0,08)
EMPREGOS 0,08 0,32 0,00 0,66
PRAZO 0,66 (0,08) (0,01) (0,05)
TEMPO_EMP 0,11 0,35 0,69 (0,15)
IDADE 0,09 0,27 0,72 (0,17)
REND_SOC 0,01 0,15 0,07 0,10
VR_BENS_SOC 0,06 0,34 0,51 0,03
BENS_AVAL 0,08 0,76 (0,36) (0,30)
REND_AVAL 0,07 0,58 (0,20) (0,00)
IND_GARANTIA (0,18) 0,72 (0,33) (0,31)
N _FCTO 0,16 (0,06) 0,01 (0,22)

Médoto Extracdo: Andlise dos Componentes Principais
Fonte: dados da pesquisa
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Ano 2003

Medidas de Adequacéo

Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

Teste de esfericidade de Bartlett

Sig.

0,565

0,00

Fonte: dados da pesquisa

Total da Variancia Explicada

Componentes

14

Autovalores

2,59
2,09
1,49
1,17
1,01
0,95
0,86
0,84
0,74
0,72
0,57
0,52
0,37
0,09

% da % Cumulativo
Variancia | da Variancia
18,49 18,49
14,90 33,38
10,66 44,05
8,34 52,38
7,20 59,58
6,77 66,35
6,14 72,49
5,97 78,46
5,31 83,77
5,17 88,94
4,07 93,01
3,72 96,73
2,63 99,35
0,65 100,00

Médoto Extragédo: Andlise dos Componentes Principais
Fonte: dados da pesquisa

Matriz de Componentes (Rotacionada)

1 2 3 4 5
FAT 0,82 0,07 (002)] (0,03 0,21
INV_GIRO 0,70 0,13 0,06 0,24 (0,00)
INV_FIXO 0,05 0,20 (0,07) 0,67 0,06
FIN 0,95 0,07 (0,02)] (0,04 0,05
EMPREGOS (0,01) 0,04 (0,06) 0,72 (0,00)
PRAZO 0,68 (0,01) 0,00 (0,09  (0,16)
TEMPO_EMP (0,00) 0,06 0,78 (0,03)] (0,01
IDADE 0,03 0,01 0,81 (0,05) 0,01
REND_SOC (0,03  (0,07) 0,19 0,41 (0,02)
VR_BENS_SOC (0,00) 0,03 0,47 0,32 (0,01)
BENS_AVAL 0,08 0,88 0,08 0,09 0,02
REND_AVAL 0,08 0,40 0,07 0,38 (0,12)
IND_GARANTIA (0,15) 0,85 (0,02) 0,00 0,04
N FCTO 0,05 0,01 (0,000  (0,01) 0,97

Médoto Extracéo: Analise dos Componentes Principais
Método de Rotagdo: Varimax
Fonte: dados da pesquisa
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Ano 2004

Medidas de Adequacéo

Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

Teste de esfericidade de Bartlett

Sig.

0,567

0,00

Fonte: dados da pesquisa

Total da Variancia Explicada

Componentes

O~NOOUIL BAWN P

14

Autovalores

2,554
2,303
1,517
1,107
0,997
0,965
0,826
0,788
0,745
0,714
0,603
0,571
0,207
0,103

% da
Variancia
18,24
16,45
10,84
7,91
7,12
6,89
5,90
5,63
5,32
5,10
4,31
4,08
1,48
0,74

% Cumulativo
da Variancia

18,24
34,69
45,53
53,43
60,56
67,45
73,35
78,98
84,30
89,40
93,71
97,79
99,26
100,00

Médoto Extracdo: Andlise dos Componentes Principais

Fonte: dados da pesquisa

Matriz de Componentes (Rotacionada)

FAT
INV_GIRO
INV_FIXO

FIN
EMPREGOS
PRAZO
TEMPO_EMP
IDADE
REND_SOC
VR_BENS_SOC
BENS_AVAL
REND_AVAL
IND_GARANTIA
N _FCTO

1

0,82
0,63
0,08
0,94

(0,02)
0,66
0,01

(0,00)

(0,00)

(0,03)
0,04
0,10

(0,20)
0,22

2

(0,06)
0,12
0,22

(0,07)

(0,02)

(0,05)

(0,00)
0,02
0,12
0,08
0,93
0,58
0,85
0,01

3 4

0,05)|  (0,04)
0,10 0,27
(0,05) 0,63
0,03  (0,01)
(0,10) 0,71
(0,01) 0,03
0,77 (0,09)
0,79 (0,10)

0,34 0,48
0,47 0,29
0,05 0,08
0,05 0,22
0,02 0,01

(0,00) (0,02)

Médoto Extracdo: Analise dos Componentes Principais
Método de Rotacao: Varimax
Fonte: dados da pesquisa
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Ano 2005

Medidas de Adequacéo

Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

Teste de esfericidade de Bartlett

Sig.

0,593

0,00

Fonte: dados da pesquisa

Total da Variancia Explicada

% da % Cumulativo
Componentes | Autovalores A A

Variancia da Variancia

1 2,81 20,08 20,08
2 1,88 13,41 33,49
3 1,48 10,55 44,04
4 1,10 7,88 51,92
5 1,04 7,45 59,37
6 0,99 7,10 66,47
7 0,92 6,60 73,07
8 0,87 6,23 79,29
9 0,81 5,76 85,06
10 0,80 5,70 90,76
11 0,58 4,16 94,92
12 0,37 2,67 97,58
13 0,25 1,77 99,35
14 0,09 0,65 100,00

Médoto Extragdo: Analise dos Componentes Principais

Fonte: dados da pesquisa

FAT
INV_GIRO
INV_FIXO

FIN
EMPREGOS
PRAZO
TEMPO_EMP
IDADE
REND_SOC
VR_BENS_SOC
BENS_AVAL
REND_AVAL
IND_GARANTIA
N _FCTO

Matriz de Componentes

1

0,84
0,82
(0,03)
0,95
0,01
0,58
0,05
0,03
(0,01)
(0,02)
(0,14)
(0,04)
(0,39)
0,14

2

0,09
0,18
0,34
0,11
0,25
0,11
0,30
0,29
0,21
0,37
0,83
0,23
0,73
0,10

3

(0,08)
(0,07)
(0,21)
(0,08)
(0,26)
(0,00)
0,71
0,75
0,07
0,34
(0,27)
0,06
(0,27)

0,08

(0,09)
(0,06)
0,54
(0,04)
0,65
0,08
0,08
0,05
0,19
0,20
(0,22)
(0,34)
(0,28)
(0,22)

(0,00)
(0,06)
0,07
(0,05)
0,18
(0,09)
(0,14)
(0,07)
0,45
0,01
(0,16)
0,44
(0,16)
0,72

Médoto Extragdo: Andlise dos Componentes Principais

Fonte: dados da pesquisa
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Anexo V — Resultados da regresséo ordinal ano a ano

Modelo 5

2000

Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log

Covariaveis: Fatores extraidos na Analise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Razao de Verossimilhanga Ver(-)szsli_rgi?hiica Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 1.141,72
Modelo Final 1.102,79 38,94 22 0,01
Teste das Linhas Paralelas -2 I__o_g de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 1.102,79
Geral 1.084,17 18,61 22 0,67
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 1.632,52 1.584 0,19
Deviance 1.102,79 1.584 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0473
Nagelkerke 0,0623
McFadden 0,0341
Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado ’
Intercepto Rating = 0 4,23 0,01
Intercepto Rating = 1 4,58 0,01
FAC1_1 0,08 0,23
FAC2_1 (0,00) 1,00
FAC3_1 (0,09) 0,25
FAC4_1 (0,05) 0,50
FAC5_1 0,05 0,53
IDHM 2,92 0,12
Forma Juridica 0,39 0,095
Giro_Puro (0,57) 0,03
D1_escol 0,18 0,41
D2_escol 0,16 0,38
D1_exp 0,43 0,14
D2_exp 0,16 0,59
D1_expant (0,18) 0,40
D2_expant (0,00) 0,99
Sexo (0,01) 0,94
D3_civil (0,35) 0,12
D1_inf (0,30) 0,22
D2_inf (0,32) 0,15
D1_cli 1,20 0,01
D2_cli 1,05 0,03
D1_setor (0,67) 0,01
D2 setor (0,08) 0,70

Fungéo de Ligacao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
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Previsto

§ Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
2 Atraso de 0 a 15 dias 599 (99,67%) - 2 (0,33%)
@ Atraso de 16 a 60 dias 53 (100%) - -
O Atraso superior a 60 dias 143 (95,33%) - 9 (4,67%)
Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,19 0,95 0,75 0,10
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,13 0,07 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,03 0,69 0,19 0,08
Funcéo de Ligagao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 6
Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razao de Verossimilhanca -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
¢ Verossimilhanca ’ 9-
Modelo Apenas com Intercepto 1.141,72
Modelo Final 1.098,79 42,93 31 0,08
. -2 Log de . . .
Teste das Linhas Paralelas o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipétese nula 1.098,79
Geral 1.085,03 13,76 31 1,00
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 1.621,24 1.575 0,20
Deviance 1.098,79 1.575 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0520
Nagelkerke 0,0686
McFadden 0,0376

Funcéo de Ligacéo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Intercepto Rating = 0
Intercepto Rating = 1
IDHM_2000

FAT

INV_GIRO
INV_FIXO

FIN
EMPREGOS
PRAZO
TEMPO_EMP
IDADE
REND_SOC
VR_BENS_SOC
BENS_AVAL
REND_AVAL
IND_GARANTIA
N_FCTO

Forma Juridica

Giro_Puro

D1 _escol
D2_escol
D1_exp

D2_exp
D1_expant
D2_expant

Sexo

D3_civil

D1_inf

D2_inf

D1_cli

D2 _cli

D1_setor
D2_setor

Coeficiente Sig
estimado ’
3,68 0,05
4,04 0,03
2,98 0,11
(0,00) 0,36
0,00 0,90
(0,00) 0,48
0,00 0,30
(0,01) 0,72
(0,00) 0,87
0,00 0,97
(0,01) 0,17
(0,00) 0,53
0,00 0,72
0,00 0,47
(0,00) 0,87
(0,00) 0,53
0,12 0,64
0,43 0,07
(0,56) 0,05
0,21 0,32
0,18 0,34
0,44 0,14
0,18 0,55
(0,20) 0,37
0,00 0,99
(0,03) 0,83
(0,37) 0,105
(0,29) 0,25
(0,31) 0,16
1,03 0,03
0,89 0,08
(0,66) 0,01
(0,11) 0,63

Funcao de Ligagdo: Negative Log Log

Fonte: dados da pesquisa
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Previsto

% Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
c Atraso de 0 a 15 dias 598 (99,50%) - 3 (0,5%)

@ Atraso de 16 a 60 dias 53 (100%) - -
O Atraso superior a 60 dias 147 (98%) - 3 (2%)

Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log

Fonte: dados da pesquisa

Minimo Maximo Média Desv. Pad.

Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,10 0,96 0,75 0,10
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,13 0,07 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,03 0,80 0,19 0,08

Funcao de Ligacédo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Modelo 7

Funcdo de Ligacéao: Logit

Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Razéo de Verossimilhanga Vert-)ssli_rgigllhiica Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 1.141,72
Modelo Final 1.101,85 39,88 22 0,01
Teste das Linhas Paralelas -2 I.'O.g de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanga
Hipétese nula 1.101,85
Geral 1.083,50 18,35 22 0,69
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 1.629,05 1.584 0,21
Deviance 1.101,85 1.584 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0484
Nagelkerke 0,0638
McFadden 0,0349
Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating = 0 4,71 0,02
Intercepto Rating = 1 5,12 0,01
FAC1_ 1 0,11 0,21
FAC2 1 0,01 0,90
FAC3 1 (0,12) 0,17
FAC4_ 1 (0,08) 0,38
FAC5_1 0,06 0,51
IDHM 3,21 0,13
Forma Juridica 0,47 0,08
Giro_Puro (0,62) 0,04
D1 escol 0,21 0,39
D2_escol 0,17 0,44
D1 exp 0,44 0,22
D2_exp 0,14 0,70
D1 _expant (0,23) 0,36
D2_expant 0,03 0,91
Sexo (0,03) 0,87
D3 _civil (0,42) 0,11
D1 inf (0,35) 0,22
D2_inf (0,36) 0,15
D1 cli 1,71 0,01
D2_cli 1,51 0,03
D1 setor (0,77) 0,01
D2 setor (0,06) 0,81
Funcéo de Ligacgao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Previsto

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Observado

Atraso de 0 a 15 dias
598 (99,5%)
53 (100%)
145 (96,67%)

Atraso de 16 a 60 dias

- 3 (0,5%)

- 5 (3,33%)

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
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Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,20 0,96 0,75 0,10
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,10 0,07 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,03 0,73 0,19 0,08
Func&o de Ligacéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 8
Funcéo de Ligagao: Logit
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razéo de Verossimilhanca -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
& Verossimilhanca ' 9-
Modelo Apenas com Intercepto 1.141,72
Modelo Final 1.096,74 44,98 31 0,05
Teste das Linhas Paralelas -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
Verossimilhanga ' 9-
Hipdtese nula 1.096,74
Geral 1.080,79 15,95 31 0,99
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 1.623,50 1.575 0,19
Deviance 1.096,74 1.575 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0544
Nagelkerke 0,0718
McFadden 0,0394

Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
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Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating = 0 4,08 0,06
Intercepto Rating = 1 4,49 0,04
IDHM_2000 3,08 0,15
FAT (0,00) 0,35
INV_GIRO 0,00 0,93
INV_FIXO (0,00) 0,40
FIN 0,00 0,36
EMPREGOS (0,01) 0,73
PRAZO 0,00 0,97
TEMPO_EMP 0,00 0,99
IDADE (0,01) 0,16
REND_SOC (0,00) 0,50
VR_BENS_SOC 0,00 0,96
BENS_AVAL 0,00 0,101
REND_AVAL (0,00) 0,67
IND_GARANTIA (0,00) 0,27
N_FCTO 0,05 0,86
Forma Juridica 0,52 0,05
Giro_Puro (0,61) 0,05
D1 _escol 0,25 0,32
D2_escol 0,18 0,40
D1_exp 0,43 0,23
D2_exp 0,14 0,71
D1 expant (0,24) 0,35
D2_expant 0,05 0,85
Sexo (0,04) 0,81
D3_civil (0,44)| 0,09999
D1_inf (0,34) 0,25
D2_inf (0,35) 0,17
D1 _cli 1,68 0,01
D2_cli 1,50 0,03
D1_setor (0,77) 0,02
D2 setor (0,08) 0,75
Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Previsto
§ Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
c Atraso de 0 a 15 dias 598 (99,50%) - 3 (0,5%)
@ Atraso de 16 a 60 dias 53 (100%) - -
O Atraso superior a 60 dias 143 (95,33%) - 7 (4,67%)
Funcéo de Ligacéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Minimo Maximo Media Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,06 0,96 0,75 0,10
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,10 0,07 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,02 0,91 0,19 0,09

Func&o de Ligacéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa



Modelo 9

2001

Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Razédo de Verossimilhanga Ver;Jszsli_r:l)igllhc;enca Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 1.677,24
Modelo Final 1.621,52 55,72 21 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2 I__o_g de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 1.621,52
Geral 1.600,71 20,81 21 0,47
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 2.875,73 2.815 0,21
Deviance 1.621,52 2.815 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0385
Nagelkerke 0,0555
McFadden 0,0332
Funcéo de Ligacao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente sig
estimado '
Intercepto Rating = 0 4,25 0,00
Intercepto Rating = 1 4,83 0,00
FAC1 1 0,06 0,39
FAC2_1 0,15 0,00
FAC3_ 1 0,06 0,37
FAC4 1 0,01 0,87
IDHM 0,58 0,70
Forma Juridica (0,01) 0,96
Giro_Puro (0,58) 0,00
D1_escol 0,16 0,45
D2_escol 0,06 0,73
D1_exp 0,68 0,00
D2_exp 0,48 0,04
D1 _expant 0,22 0,22
D2_expant 0,13 0,52
Sexo 0,31 0,03
D3_civil (0,112) 0,57
D1 _inf 0,15 0,50
D2_inf 0,09 0,64
D1_cli 1,41 0,01
D2 _cli 1,34 0,02
D1_setor (0,38) 0,07
D2_setor 0,07 0,74

Funcéo de Ligacéo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
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Previsto

% Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
2 Atraso de 0 a 15 dias 1.164 (99,91%) - 1 (0,09%)

§ Atraso de 16 a 60 dias 103 (99,04%) - 1 (0,96%)

O Atraso superior a 60 dias 147 (98%) - 3 (2%)

Funcéo de Ligacéo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer & Categoria 0 0,22 0,94 0,82 0,08
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,02 0,21 0,07 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,03 0,57 0,11 0,05
Funcéo de Ligagéo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 10
Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razédo de Verossimilhanca ~2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
¢ Verossimilhanca ’ 9
Modelo Apenas com Intercepto 1.677,24
Modelo Final 1.610,46 66,78 31 0,00
. -2 Logde . . .
Teste das Linhas Paralelas o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 1.610,46
Geral 1.584,84 25,62 31 0,74
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 2.877,95 2.805 0,16
Deviance 1.610,46 2.805 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0460
Nagelkerke 0,0663
McFadden 0,0398

Funcéo de Ligacéo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Intercepto Rating = 0
Intercepto Rating = 1
IDHM_2000

FAT

INV_GIRO
INV_FIXO

FIN

EMPREGOS
PRAZO
TEMPO_EMP
IDADE
REND_SOC
VR_BENS_SOC
BENS_AVAL
REND_AVAL
IND_GARANTIA
N_FCTO

Forma Juridica
Giro_Puro

D1 _escol
D2_escol
D1_exp

D2_exp
D1_expant
D2_expant

Sexo

D3_civil

D1 inf

D2_inf

D1 _cli

D2 _cli

D1_setor

D2 setor

Coeficiente Sig
estimado ’

4,69 0,00
5,28 0,00
0,77 0,62
(0,00) 0,06
(0,00) 0,82
(0,00) 0,96
0,00 0,04
(0,00) 1,00
(0,01) 0,72
(0,01) 0,38
0,01 0,20
0,00 0,28
(0,00) 0,99
0,00 0,44
0,00 0,08
0,00 0,89
0,03 0,87
0,01 0,96
(0,44) 0,01
0,16 0,46
0,04 0,81
0,71 0,00
0,50 0,03
0,19 0,30
0,10 0,61
0,33 0,02
(0,07) 0,72
0,11 0,61
0,08 0,66
1,31 0,01
1,24 0,03
(0,36) 0,09
0,08 0,70

Funcao de Ligagao: Negative Log Log

Fonte: dados da pesquisa

Previsto
§ Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
2 Atraso de 0 a 15 dias 1.165 (100%) - -
§ Atraso de 16 a 60 dias 103 (99,04%) - 1 (0,96%)
O Atraso superior a 60 dias 146 (97,33%) - 4 (2,67%)
Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Minimo Maximo Media Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,00 0,96 0,82 0,09
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00 0,21 0,07 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,03 1,00 0,11 0,06

Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
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Modelo 11

Funcdo de Ligacéao: Logit

Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Razédo de Verossimilhanga Ver;Jszsli_r:l)igllhc;enca Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 1.677,24
Modelo Final 1.620,33 56,91 21 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2 I__o_g de Qui-Quadrado |[Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipétese nula 1.620,33
Geral 1.599,10 21,23 21 0,44
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 2.864,23 2.815 0,25
Deviance 1.620,33 2.815 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0393
Nagelkerke 0,0567
McFadden 0,0339
Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado '

Intercepto Rating = 0 4,38 0,01

Intercepto Rating = 1 5,01 0,00

FAC1 1 0,07 0,38

FAC2_1 0,17 0,00

FAC3_1 0,06 0,37

FAC4_ 1 0,01 0,86

IDHM 0,67 0,69

Forma Juridica (0,02) 0,90

Giro_Puro (0,65) 0,00

D1 escol 0,15 0,52

D2_escol 0,05 0,80

D1 _exp 0,79 0,00

D2_exp 0,54 0,05

D1_expant 0,22 0,27

D2_expant 0,12 0,58

Sexo 0,36 0,03

D3 _civil (0,10) 0,64

D1 inf 0,17 0,49

D2_inf 0,12 0,59

D1 _cli 1,57 0,03

D2 _cli 1,49 0,05

D1_setor (0,46) 0,06

D2 setor 0,06 0,78

Funcédo de Ligagdo: Logit

Fonte: dados da pesquisa

Previsto

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Observado

1.164 (99,91%)
103 (99,04%)
149 (99,33%)

1 (0,09%)
1 (0,96%)
1 (0,67%)

Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
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Minimo Méaximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,32 0,94 0,82 0,08
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,03 0,16 0,07 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,03 0,53 0,11 0,05
Funcéo de Ligacgao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 12
Funcéo de Ligagao: Logit
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razédo de Verossimilhanca ~2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
¢ Verossimilhanca ’ 9
Modelo Apenas com Intercepto 1.677,24
Modelo Final 1.608,94 68,30 31 0,00
. -2 Logde . . .
Teste das Linhas Paralelas o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hip6tese nula 1.608,94
Geral 1.584,25 24,69 31 0,78
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 2.863,83 2.805 0,22
Deviance 1.608,94 2.805 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0470
Nagelkerke 0,0678
McFadden 0,0407

Funcéo de Ligacéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa



Coeficiente Sig
estimado '

Intercepto Rating = 0 4,92 0,01
Intercepto Rating = 1 5,56 0,00
IDHM_2000 0,84 0,63
FAT (0,00) 0,04
INV_GIRO (0,00) 0,72
INV_FIXO 0,00 0,96
FIN 0,00 0,02
EMPREGOS 0,00 0,97
PRAZO (0,01) 0,72
TEMPO_EMP (0,01) 0,38
IDADE 0,01 0,17
REND_SOC 0,00 0,35
VR_BENS_SOC 0,00 0,99
BENS_AVAL 0,00 0,51
REND_AVAL 0,00 0,18
IND_GARANTIA 0,00 0,76
N_FCTO 0,01 0,94
Forma Juridica (0,00) 1,00
Giro_Puro (0,48) 0,01
D1_escol 0,14 0,56
D2_escol 0,03 0,90
D1_exp 0,82 0,00
D2_exp 0,57 0,04
D1_expant 0,19 0,36
D2_expant 0,09 0,69
Sexo 0,38 0,02
D3 _civil (0,06) 0,80
D1 inf 0,14 0,58
D2 _inf 0,12 0,58
D1 cli 151 0,04
D2 _cli 1,42 0,07
D1_setor (0,44) 0,07
D2_setor 0,08 0,72
Funcéo de Ligacéo: Logit

Fonte: dados da pesquisa

Previsto

§ Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
c Atraso de 0 a 15 dias 1.165 (100%) - 3 (0,5%)

§ Atraso de 16 a 60 dias 103 (99,04%) - 1 (0,96%)

O Atraso superior a 60 dias 147 (98%) - 3 (2%)

Funcéo de Ligagao: Logit

Fonte: dados da pesquisa

Minimo Maximo Média Desv. Pad.

Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,00 0,96 0,82 0,09
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00 0,16 0,07 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,02 1,00 0,11 0,06

Funcéo de Ligagdo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
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Modelo 13

2002

Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Razéo de Verossimilhanca Ver;)szsli_ncw)ﬁhi?]ca Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 1.871,14
Modelo Final 1.809,18 61,96 21 0,00
Teste das Linhas Paralelas “2 !_og de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 1.809,18
Geral 1.785,23 23,95 21 0,30
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 3.768,92 3.735 0,34
Deviance 1.809,18 3.735 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0324
Nagelkerke 0,0514
McFadden 0,0331
Funcéo de Ligagdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating = 0 2,34 0,17
Intercepto Rating = 1 3,09 0,07
FAC1 1 (0,16) 0,04
FAC2_ 1 0,07 0,19
FAC3_1 (0,09) 0,24
FAC4_1 0,12 0,05
IDHM (0,79) 0,63
Forma Juridica (0,10) 0,55
Giro_Puro (0,59) 0,00
D1_escol (0,08) 0,71
D2_escol (0,03) 0,85
D1 _exp 0,64 0,00
D2_exp 0,60 0,00
D1 _expant (0,27) 0,16
D2_expant (0,31) 0,14
Sexo 0,19 0,18
D3 _civil (0,03) 0,87
D1 _inf 0,17 0,41
D2_inf 0,23 0,20
D1 cli 0,41 0,66
D2 _cli 0,30 0,75
D1_setor (0,14) 0,53
D2 setor 0,61 0,01

Fungéo de Ligagao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
O Atraso superior a 60 dias

bservado

Atraso de 0 a 15 dias
1.619 (100%)
130 (100%)
130 (100%)

Previsto

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligagao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
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Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,46 0,97 0,86 0,06
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,23 0,07 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,01 0,31 0,07 0,03
Func&o de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 14
Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razao de Verossimilhanca -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
¢ Verossimilhanca ' 9-
Modelo Apenas com Intercepto 1.871,14
Modelo Final 1.802,86 68,28 31,00 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
Verossimilhanga ' 9
Hipétese nula 1.802,86
Geral 1.785,31 17,54 31,00 0,97
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 3.779,13 3.725 0,26
Deviance 1.802,86 3.725 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0357
Nagelkerke 0,0566
McFadden 0,0365

Funcéo de Ligacao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Intercepto Rating = 0
Intercepto Rating = 1
IDHM_2000
FAT
INV_GIRO
INV_FIXO
FIN
EMPREGOS
PRAZO
TEMPO_EMP
IDADE
REND_SOC
VR_BENS_SOC
BENS_AVAL
REND_AVAL
IND_GARANTIA
N_FCTO
Forma Juridica
Giro_Puro
D1 _escol
D2_escol
D1_exp
D2_exp
D1_expant
D2_expant
Sexo
D3_civil
D1 _inf
D2_inf
D1 cli
D2 _cli
D1_setor
D2_setor

Coeficiente Sig
estimado '

2,59 0,15
3,34 0,07
(0,59) 0,72
(0,00) 0,96
(0,00) 0,65
0,00 0,78
(0,00) 0,51
0,02 0,09
0,01 0,78
(0,01) 0,15
(0,00) 0,95
0,00 0,06
(0,00) 0,63
(0,00) 0,35
0,00 0,11
0,00 0,21
0,00 0,99
(0,10) 0,54
(0,58) 0,00
(0,08) 0,70
(0,03) 0,85
0,66 0,00
0,63 0,00
(0,27) 0,16
(0,33) 0,12
0,22 0,12
(0,01) 0,95
0,17 0,40
0,23 0,19
0,47 0,62
0,34 0,73
(0,12) 0,61
0,63 0,01

Funcéo de Ligacéo: Negative Log Log

Fonte: dados da pesquisa

192

Previsto
-c% Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
2 Atraso de 0 a 15 dias 1.619 (100%) - -
§ Atraso de 16 a 60 dias 129 (99,23%) - 1 (0,77%)
O Atraso superior a 60 dias 130 (100%) - -
Funcéo de Ligagéo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria O 0,24 0,98 0,86 0,07
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,27 0,07 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,01 0,49 0,07 0,04

Funcao de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Modelo 15

Funcdo de Ligacéao: Logit

Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Razéo de Verossimilhanca Ver(-)szsli_rsﬁ]hda?wca Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 1.871,14
Modelo Final 1.810,61 60,52 21 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2 I._o.g de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 1.810,61
Geral 1.786,14 24,47 21 0,27
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 3.773,73 3.735 0,32
Deviance 1.810,61 3.735 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0317
Nagelkerke 0,0503
McFadden 0,0323
Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado '

Intercepto Rating =0 2,43 0,20

Intercepto Rating = 1 3,22 0,09

FAC1_ 1 (0,17) 0,03

FAC2_1 0,06 0,36

FAC3_1 (0,10) 0,22

FAC4 1 0,12 0,08

IDHM (0,66) 0,71

Forma Juridica (0,10) 0,56

Giro_Puro (0,63) 0,00

D1 _escol (0,08) 0,72

D2_escol (0,05) 0,80

D1 _exp 0,73 0,00

D2_exp 0,68 0,01

D1_expant (0,28) 0,18

D2_expant (0,32) 0,15

Sexo 0,21 0,16

D3 _civil (0,05) 0,80

D1 _inf 0,16 0,46

D2_inf 0,23 0,25

D1 _cli 0,45 0,67

D2 _cli 0,33 0,77

D1_setor (0,18) 0,47

D2_setor 0,62 0,01

Funcéo de Ligacao: Logit

Fonte: dados da pesquisa

Previsto

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias

bservado

O Atraso superior a 60 dias

Atraso de 0 a 15 dias
1.619 (100%)
130 (100%)
130 (100%)

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
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Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,55 0,97 0,86 0,06
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,18 0,07 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,01 0,27 0,07 0,03
Funcéo de Ligacgéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 16
Funcéo de Ligagao: Logit
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razao de Verossimilhanga -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
¢ Verossimilhanca ’ 9
Modelo Apenas com Intercepto 1.871,14
Modelo Final 1.804,74 66,40 31 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2 !.o_g de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipdtese nula 1.804,74
Geral 1.784,26 20,48 31 0,93
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 3.781,97 3.725 0,25
Deviance 1.804,74 3.725 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0347
Nagelkerke 0,0551
McFadden 0,0355

Funcao de Ligagdo: Logit
Fonte: dados da pesquisa



bservado

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias
O Atraso superior a 60 dias

Coeficiente Sig
estimado '

Intercepto Rating = 0 2,66 0,19
Intercepto Rating = 1 3,46 0,09
IDHM_2000 (0,45) 0,80
FAT 0,00 0,98
INV_GIRO (0,00) 0,65
INV_FIXO 0,00 0,86
FIN (0,00) 0,49
EMPREGOS 0,03 0,09
PRAZO 0,00 0,84
TEMPO_EMP (0,01) 0,14
IDADE (0,00) 0,92
REND_SOC 0,00 0,23
VR_BENS_SOC (0,00) 0,73
BENS_AVAL (0,00) 0,31
REND_AVAL 0,00 0,14
IND_GARANTIA 0,00 0,24
N_FCTO 0,00 0,97
Forma Juridica (0,10) 0,57
Giro_Puro (0,64) 0,00
D1_escol (0,08) 0,72
D2_escol (0,05) 0,80
D1_exp 0,75 0,00
D2_exp 0,71 0,00
D1_expant (0,28) 0,18
D2_expant (0,34) 0,14
Sexo 0,24 0,12
D3_civil (0,03) 0,87
D1_inf 0,16 0,47
D2_inf 0,23 0,24
D1_cli 0,54 0,61
D2_cli 0,41 0,71
D1_setor (0,16) 0,54
D2_setor 0,64 0,01
Funcéo de Ligagéo: Logit

Fonte: dados da pesquisa

Previsto

Atraso de 0 a 15 dias

1.619 (100%)
130 (100%)
130 (100%)

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa

Probabilidade de pertencer a Categoria 0
Probabilidade de pertencer a Categoria 1
Probabilidade de pertencer a Categoria 2

Minimo
0,40
0,01
0,01

Maximo
0,99
0,20
0,40

Média
0,86
0,07
0,07

Desv. Pad.
0,07
0,03
0,04

Fungéo de Ligagédo: Logit
Fonte: dados da pesquisa

195



Modelo 17

2003

Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Razédo de Verossimilhanca Ver;)szs:_n(:ﬁhc;?]ca Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 1.702,80
Modelo Final 1.640,83 61,97 22 0,00
. -2 Log de . . .
Teste das Linhas Paralelas o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hip6tese nula 1.640,83
Geral 1.636,97 3,86 22 1,00
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 4.509,80 4.452 0,27
Deviance 1.640,83 4.452 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0273
Nagelkerke 0,0513
McFadden 0,0364
Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating =0 (0,50) 0,77
Intercepto Rating =1 0,01 0,99
FAC1_1 0,09 0,20
FAC2_1 (0,08) 0,37
FAC3 1 0,00 0,99
FAC4_1 0,01 0,86
FAC5_1 (0,07) 0,35
IDHM (2,62) 0,09
Forma Juridica 0,06 0,75
Giro_Puro (0,49) 0,00
D1_escol 0,38 0,097
D2_escol 0,23 0,19
D1 _exp 0,87 0,00
D2_exp 0,57 0,01
D1 _expant (0,07) 0,75
D2_expant (0,43) 0,06
Sexo 0,17 0,25
D3 _civil 0,06 0,73
D1 inf 0,15 0,58
D2_inf (0,17) 0,47
D1 cli (1,11) 0,28
D2 _cli (1,54) 0,14
D1 setor (0,06) 0,82
D2_setor (0,01) 0,98

Funcéo de Ligacao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
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Previsto
Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
2023 (100%) - -
83 (100%) - -
132 (100%) - -

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias

O Atraso superior a 60 dias
Funcéo de Ligagado: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa

bservado

Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,58 0,99 0,90 0,05
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00 0,14 0,04 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,00 0,28 0,06 0,03
Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 18
Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razao de Verossimilhanca -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
¢ Verossimilhanca ' 9-
Modelo Apenas com Intercepto 1.702,80
Modelo Final 1.635,71 67,09 31 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
Verossimilhanca ' 9
Hipétese nula 1.635,71
Geral 1.647,23 a
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 4.505,01 4.443 0,25
Deviance 1.635,71 4.443 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0295
Nagelkerke 0,0554
McFadden 0,0394

a - O Log de Verossimilhanga do modelo geral € menor que o Log de Verossimilhanca do modelo sob a hipétese nula. Isso ocorre
porque a convergéncia ndo pode ser atingida na estimagdo do modelo geral. Assim, o teste das linhas paralelas ndo pdde ser

realizado.
Funcéo de Ligagao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Intercepto Rating =0
Intercepto Rating = 1
IDHM_2000
FAT

INV_GIRO
INV_FIXO
FIN

EMPREGOS
PRAZO
TEMPO_EMP
IDADE
REND_SOC
VR_BENS_SOC
BENS_AVAL
REND_AVAL
IND_GARANTIA
N_FCTO
Forma Juridica
Giro_Puro
D1 _escol
D2_escol
D1_exp

D2_exp
D1_expant
D2_expant
Sexo

D3_civil

D1 inf

D2_inf

D1 cli

D2_cli

D1_setor

D2 setor

Coeficiente
estimado

Sig.
(0,16) 0,93
0,35 0,85
(2,55)| 0,101
(0,00) 0,59
(0,00) 0,71
(0,00) 0,74
0,00 0,58
0,04 0,15
0,02 0,36
0,01 0,33
(0,01) 0,39
(0,00) 0,76
0,00 0,78
0,00 0,62
(0,00) 0,74
(0,00) 0,31
(0,08) 0,52
0,05 0,78
(0,38) 0,04
0,37 0,101
0,24 0,18
0,91 0,00
0,60 0,01
(0,07) 0,76
(0,42) 0,06
0,18 0,25
0,02 0,92
0,17 0,52
(0,15) 0,52
(1,14) 0,27
(1,57) 0,13
(0,07) 0,80
0,04 0,86

Funcéo de Ligagao: Negative Log Log

Fonte: dados da pesquisa

Observado

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Previsto
Atraso de 16 a 60 dias

Atraso de 0 a 15 dias
2023 (100%)
83 (100%)
132 (100%)

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligagao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa

Minimo
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,57
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,00

Maximo
1,00
0,14
0,28

Média Desv. Pad.
0,90 0,05
0,04 0,02
0,06 0,03

Funcéo de Ligagdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
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Modelo 19

Funcdo de Ligacéao: Logit

Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Raz&o de Verossimilhancga Ver(_)szsli_rgﬁhiica Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 1.702,80
Modelo Final 1.639,68 63,12 22 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2 I.'O.g de Qui-Quadrado |[Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 1.639,68
Geral 1.635,87 3,80 22 1,00
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 4.504,13 4.452 0,29
Deviance 1.639,68 4.452 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0278
Nagelkerke 0,0522
McFadden 0,0371
Funcéo de Ligagé&o: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating = 0 (0,79) 0,66
Intercepto Rating = 1 (0,25) 0,89
FAC1 1 0,10 0,19
FAC2_1 (0,10) 0,34
FAC3_ 1 0,00 0,97
FAC4 1 0,01 0,85
FAC5 1 (0,08) 0,33
IDHM (2,93) 0,08
Forma Juridica 0,07 0,72
Giro_Puro (0,52) 0,00
D1 escol 0,41 0,09
D2_escol 0,25 0,18
D1 _exp 0,96 0,00
D2_exp 0,63 0,01
D1_expant (0,05) 0,81
D2_expant (0,44) 0,07
Sexo 0,19 0,24
D3 _civil 0,08 0,68
D1 _inf 0,14 0,61
D2_inf (0,19) 0,45
D1 cli (1,15) 0,27
D2 _cli (1,64) 0,13
D1 setor (0,08) 0,79
D2_setor 0,00 0,99

Fungéo de Ligagdo: Logit
Fonte: dados da pesquisa

199



Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
O Atraso superior a 60 dias

bservado

Previsto
Atraso de 0 a 15 dias
2023 (100%)
83 (100%)
132 (100%)

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Func&o de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
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Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer & Categoria 0 0,59 1,00 0,90 0,05
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00 0,12 0,04 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,00 0,29 0,06 0,03
Funcao de Ligagéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 20
Funcéo de Ligagao: Logit
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razéo de Verossimilhanca -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
¢ Verossimilhanca ' 9:
Modelo Apenas com Intercepto 1.702,80
Modelo Final 1.634,58 68,22 31 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
Verossimilhanca ' 9:
Hip6tese nula 1.634,58
Geral 1.642,37 a
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 4.496,22 4.443 0,28
Deviance 1.634,58 4.443 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0300
Nagelkerke 0,0564
McFadden 0,0401

a - O Log de Verossimilhanca do modelo geral é menor que o Log de Verossimilhanga do modelo sob a hipétese nula. Isso ocorre
porque a convergéncia ndo pode ser atingida na estimag&o do modelo geral. Assim, o teste das linhas paralelas ndo pode ser

realizado.
Func&o de Ligacéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa



Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating =0 (0,39) 0,84
Intercepto Rating = 1 0,15 0,94
IDHM_2000 (2,84) 0,09
FAT (0,00) 0,59
INV_GIRO (0,00) 0,70
INV_FIXO (0,00) 0,79
FIN 0,00 0,58
EMPREGOS 0,05 0,19
PRAZO 0,02 0,34
TEMPO_EMP 0,01 0,32
IDADE (0,01) 0,41
REND_SOC (0,00) 0,76
VR_BENS_SOC 0,00 0,83
BENS_AVAL 0,00 0,67
REND_AVAL (0,00) 0,74
IND_GARANTIA (0,00) 0,30
N_FCTO (0,08) 0,51
Forma Juridica 0,06 0,75
Giro_Puro (0,40) 0,04
D1_escol 0,41 0,09
D2_escol 0,26 0,18
D1_exp 1,00 0,00
D2_exp 0,66 0,01
D1_expant (0,05) 0,82
D2_expant (0,44) 0,07
Sexo 0,19 0,24
D3 _civil 0,04 0,85
D1_inf 0,16 0,56
D2_inf (0,17) 0,49
D1 cli (1,17) 0,27
D2 _cli (1,67) 0,12
D1 setor (0,08) 0,78
D2 setor 0,04 0,85
Funcéo de Ligagéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Previsto
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Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
O Atraso superior a 60 dias

bservado

2023 (100%)
83 (100%)
132 (100%)

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligacéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa

Probabilidade de pertencer & Categoria 0
Probabilidade de pertencer a Categoria 1
Probabilidade de pertencer a Categoria 2

Minimo
0,58
0,00
0,00

Maximo
1,00
0,12
0,29

Média Desv. Pad.
0,90 0,05
0,04 0,02
0,06 0,04

Funcao de Ligagéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa



Modelo 21

2004

Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Fatores extraidos na Analise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Razao de Verossimilhanca Ver(_)szsli_rﬁghi?lca Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 2.044,73
Modelo Final 1.947,21 97,52 21 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2 I'_o'g de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 1.809,18
Geral 1.785,23 23,95 21 0,30
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 5.331,70 5.219 0,14
Deviance 1.947,21 5.219 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0365
Nagelkerke 0,0674
McFadden 0,0477
Funcgéo de Ligacéo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado ’
Intercepto Rating = 0 4,25 0,01
Intercepto Rating = 1 4,85 0,00
FAC1 1 0,01 0,89
FAC2_1 (0,03) 0,66
FAC3_1 (0,08) 0,30
FAC4_1 0,04 0,63
IDHM 2,66 0,08
Forma Juridica (0,34) 0,03
Giro_Puro (0,42) 0,00
D1_escol (0,23) 0,38
D2_escol (0,58) 0,01
D1 _exp 1,45 0,00
D2_exp 0,89 0,00
D1_expant (0,08) 0,69
D2_expant (0,07) 0,74
Sexo 0,02 0,87
D3 _civil 0,11 0,51
D1_inf (0,40) 0,16
D2_inf (0,44) 0,09
D1_cli (0,50) 0,48
D2_cli (0,34) 0,65
D1_setor 0,29 0,30
D2 setor (0,02) 0,90

Fungéo de Ligagdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
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Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
O Atraso superior a 60 dias

bservado

Previsto
Atraso de 0 a 15 dias
2.362 (100%)
112 (100%)
147 (100%)

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
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Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,5023 0,9838 0,9007 0,0645
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,0073 0,1835 0,0430 0,0259
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,0089 0,3142 0,0564 0,0387
Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 22
Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razao de Verossimilhanca -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
¢ Verossimilhanca ' 9
Modelo Apenas com Intercepto 2.044,73
Modelo Final 1.934,21 110,52 31,00 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
Verossimilhanca ' 9
Hip6tese nula 1.934,21
Geral 1.933,02 1,19 31,00 1,00
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 5.747,75 5.209 0,00
Deviance 1.934,21 5.209 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0413
Nagelkerke 0,0762
McFadden 0,0540

Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Intercepto Rating =0
Intercepto Rating = 1
IDHM_2000
FAT

INV_GIRO
INV_FIXO

FIN

EMPREGOS
PRAZO
TEMPO_EMP
IDADE
REND_SOC
VR_BENS_SOC
BENS_AVAL
REND_AVAL
IND_GARANTIA
N_FCTO

Forma Juridica
Giro_Puro

D1 _escol
D2_escol
D1_exp

D2_exp
D1_expant
D2_expant
Sexo

D3_civil

D1 inf

D2 _inf

D1 _cli

D2 _cli

D1_setor
D2_setor

Coeficiente
estimado
3,91
4,52
2,68
0,00
0,00
(0,00)
(0,00)
0,04
0,01
(0,01)
(0,01)
(0,00)
0,00
0,00
0,00
(0,01)
(0,14)
(0,34)
(0,44)
(0,24)
(0,59)
1,41
0,92
(0,06)
(0,04)
0,04
0,11
(0,38)
(0,43)
(0,48)
(0,31)
0,30
0,01

Sig.
0,02
0,01
0,08
0,48
0,21
0,30
0,20
0,17
0,75
0,49
0,42
0,27
0,20

0,101
0,63
0,06
0,15
0,03
0,01
0,34
0,01
0,00
0,00
0,77
0,86
0,78
0,53
0,18

0,101
0,49
0,69
0,28
0,97

Funcéo de Ligacéo: Negative Log Log

Fonte: dados da pesquisa
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Previsto
§ Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
g Atraso de 0 a 15 dias 2.362 (100%) - -
@ Atraso de 16 a 60 dias 112 (100%) - -
O Atraso superior a 60 dias 147 (100%) - -

Funcéo de Ligacéo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa

Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,49 1,00 0,90 0,07
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00 0,19 0,04 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,00 0,32 0,06 0,04

Funcéo de Ligag&o: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Modelo 23

Funcdo de Ligacéao: Logit

Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

-2 Log

de
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Teste da Razéo de Verossimilhanca o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Modelo Apenas com Intercepto 2.044,73
Modelo Final 1.946,52 98,20 21 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2 !_og de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanga
Hipétese nula 1.946,52
Geral 1.938,12 8,40 21 0,99
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 5.308,44 5.219 0,19
Deviance 1.946,52 5.219 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0368
Nagelkerke 0,0679
McFadden 0,0480
Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating = 0 4,41 0,01
Intercepto Rating = 1 5,05 0,00
FAC1_1 0,02 0,83
FAC2_1 (0,04) 0,63
FAC3_1 (0,08) 0,28
FAC4_1 0,04 0,58
IDHM 2,86 0,08
Forma Juridica (0,37) 0,03
Giro_Puro (0,44) 0,00
D1_escol (0,23) 0,39
D2_escol (0,60) 0,01
D1_exp 1,58 0,00
D2_exp 0,98 0,00
D1_expant (0,07) 0,72
D2_expant (0,07) 0,77
Sexo 0,01 0,93
D3_civil 0,09 0,60
D1_inf (0,40) 0,18
D2_inf (0,45)| 0,1002
D1_cli (0,52) 0,49
D2_cli (0,35) 0,67
D1_setor 0,29 0,32
D2_setor (0,03) 0,90
Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Previsto

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
O Atraso superior a 60 dias

bservado

Atraso de 0 a 15 dias
2.362 (100%)
112 (100%)
147 (100%)

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligacéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa



Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,54 0,98 0,90 0,06
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,01 0,15 0,04 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,01 0,31 0,06 0,04
Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 24
Funcéo de Ligagao: Logit
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razédo de Verossimilhanga -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
& Verossimilhanca ' 9-
Modelo Apenas com Intercepto 2.044,73
Modelo Final 1.933,52 111,21 31 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
Verossimilhanca ' 9
Hipdtese nula 1.933,52
Geral 1.934,75 a
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 5.800,08 5.209,0 0,00
Deviance 1.933,52 5.209,0 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0415
Nagelkerke 0,0767
McFadden 0,0544

a - O Log de Verossimilhanga do modelo geral € menor que o Log de Verossimilhanga do modelo sob a hipétese nula. Isso ocorre
porque a convergéncia ndo pode ser atingida na estimag&o do modelo geral. Assim, o teste das linhas paralelas ndo pdde ser realiza

Funcéo de Ligagé&o: Logit
Fonte: dados da pesquisa



Coeficiente Sig
estimado '

Intercepto Rating = 0 4,06 0,02
Intercepto Rating = 1 4,70 0,01
IDHM_2000 2,87 0,08
FAT 0,00 0,44
INV_GIRO 0,00 0,18
INV_FIXO (0,00) 0,32
FIN (0,00) 0,17
EMPREGOS 0,04 0,18
PRAZO 0,01 0,64
TEMPO_EMP (0,01) 0,49
IDADE (0,01) 0,38
REND_SOC (0,00) 0,26
VR_BENS_SOC 0,00 0,30
BENS_AVAL 0,00 0,12
REND_AVAL 0,00 0,69
IND_GARANTIA (0,01) 0,06
N_FCTO (0,15) 0,15
Forma Juridica (0,38) 0,03
Giro_Puro (0,46) 0,01
D1_escol (0,24) 0,36
D2_escol (0,62) 0,01
D1 _exp 1,54 0,00
D2_exp 1,02 0,00
D1_expant (0,06) 0,76
D2_expant (0,04) 0,85
Sexo 0,03 0,85
D3_civil 0,09 0,62
D1 inf (0,38) 0,20
D2_inf (0,44) 0,11
D1 _cli (0,50) 0,50
D2 _cli (0,31) 0,70
D1 setor 0,30 0,31
D2_setor (0,01) 0,97
Funcéo de Ligag&o: Logit

Fonte: dados da pesquisa

Previsto

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

2.362 (100%)
112 (100%)
147 (100%)

Observado

Atraso de 0 a 15 dias

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligagéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa

Minimo Méaximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,53 1,00 0,90 0,07
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00 0,15 0,04 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,00 0,32 0,06 0,04

Funcéo de Ligagédo: Logit
Fonte: dados da pesquisa

207



Modelo 25

2005

Funcdo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

Teste da Razao de Verossimilhanga Verc-Jszsli_n?niglahi?lca Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Modelo Apenas com Intercepto 1.462,97
Modelo Final 1.367,84 95,13 22 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2 I__o_g de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 1.367,84
Geral 1.356,39 11,45 22 0,97
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 5.036,32 5.150 0,87
Deviance 1.367,84 5.150 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0361
Nagelkerke 0,0836
McFadden 0,0650
Funcao de Ligac&o: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating = 0 5,54 0,00
Intercepto Rating = 1 6,27 0,00
FAC1 1 (0,17) 0,07
FAC2_1 0,10 0,22
FAC3_1 (0,03) 0,70
FAC4_1 0,11 0,14
FAC5_1 (0,17) 0,21
IDHM 1,06 0,60
Forma Juridica 0,15 0,52
Giro_Puro (0,85) 0,00
D1_escol 0,45 0,09
D2_escol 0,47 0,03
D1_exp 1,31 0,00
D2_exp 0,79 0,00
D1_expant 0,15 0,54
D2_expant 0,00 1,00
Sexo (0,17) 0,31
D3 _civil (0,53) 0,03
D1 inf (0,23) 0,49
D2_inf (0,29) 0,34
D1 _cli 0,64 0,22
D2 _cli 0,47 0,43
D1_setor 0,06 0,83
D2 setor 0,54 0,11

Funcéo de Ligacao: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
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Previsto
Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
2421 (100%) - -
84 (100%) - -
82 (100%) - -

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias

O Atraso superior a 60 dias
Funcéo de Ligagado: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa

bservado

Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,47 1,00 0,94 0,05
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00 0,23 0,03 0,03
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,00 0,30 0,03 0,03
Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 26
Funcéo de Ligacao: Negative Log-Log
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razao de Verossimilhanca -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
& Verossimilhanca ’ 9
Modelo Apenas com Intercepto 1.462,97
Modelo Final 1.353,82 109,16 31 0,00
Teste das Linhas Paralelas -2 Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
Verossimilhanca ’ g
Hipétese nula 1.353,82
Geral 1.357,41 a
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 4.979,26 5.141 0,95
Deviance 1.353,82 5.141 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0413
Nagelkerke 0,0957
McFadden 0,0746

a - O Log de Verossimilhanca do modelo geral € menor que o Log de Verossimilhanga do modelo sob a hipétese nula. Isso ocorre
porque a convergéncia ndo pode ser atingida na estimag&o do modelo geral. Assim, o teste das linhas paralelas n&o pode ser realiza

Funcéo de Ligacdo: Negative Log Log
Fonte: dados da pesquisa



Intercepto Rating = 0
Intercepto Rating = 1

IDHM_2000

FAT
INV_GIRO
INV_FIXO

FIN
EMPREGOS

PRAZO
TEMPO_EMP
IDADE
REND_SOC
VR_BENS_SOC

BENS_AVAL

REND_AVAL

IND_GARANTIA
N_FCTO

Forma Juridica

Giro_Puro

D1 escol

D2_escol
D1_exp
D2_exp

D1_expant
D2_expant

Sexo

D3_civil

D1 inf

D2_inf

D1 cli

D2_cli

D1_setor
D2 setor

Coeficiente Sig
estimado ’
3,88 0,05
4,62 0,02
1,10 0,59
(0,00) 0,07
(0,00) 0,20
0,00 0,11
0,00 0,09
0,03 0,44
(0,05) 0,02
0,00 0,63
(0,00) 0,86
(0,00) 0,92
(0,00) 0,31
0,00 0,00
0,00 0,89
(0,01) 0,10
(0,14) 0,24
0,16 0,50
(0,88) 0,00
0,47 0,08
0,47 0,03
1,23 0,00
0,71 0,00
0,17 0,50
0,01 0,98
(0,15) 0,38
(0,52) 0,04
(0,19) 0,57
(0,28) 0,36
0,62 0,25
0,45 0,46
0,06 0,83
0,56 0,102

Funcéo de Ligagao: Negative Log Log

Fonte: dados da pesquisa
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Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
O Atraso superior a 60 dias

bservado

Previsto

Atraso de 0 a 15 dias Atraso de 16 a 60 dias

2421 (100%)
84 (100%)
82 (100%)

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligacao: Negative Log Log

Fonte: dados da pesquisa

Probabilidade de pertencer a Categoria 0
Probabilidade de pertencer & Categoria 1
Probabilidade de pertencer a Categoria 2

Minimo Maximo
0,39 1,00
0,00 0,25
0,00 0,36

Média
0,94
0,03
0,03

Desv. Pad.
0,06
0,03
0,03

Funcéo de Ligac&o: Negative Log Log

Fonte: dados da pesquisa



Modelo 27

Funcdo de Ligacéao: Logit

Covariaveis: Fatores extraidos na Andlise fatorial

e IDH do Municipio

-2 Log de

211

Teste da Razéo de Verossimilhanca o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Modelo Apenas com Intercepto 1.462,97
Modelo Final 1.367,21 95,77 22 0,00
Teste das Linhas Paralelas "2 !_og de Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hipotese nula 1.367,21
Geral 1.355,83 11,37 22 0,97
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 5.044,39 5.150 0,85
Deviance 1.367,21 5.150 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0363
Nagelkerke 0,0841
McFadden 0,0655
Funcéo de Ligagao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Coeficiente Sig
estimado '
Intercepto Rating = 0 5,73 0,00
Intercepto Rating = 1 6,50 0,00
FAC1_1 (0,17) 0,08
FAC2_1 0,11 0,18
FAC3_1 (0,04) 0,67
FAC4_1 0,12 0,14
FAC5_1 0,17) 0,21
IDHM 1,14 0,59
Forma Juridica 0,15 0,54
Giro_Puro (0,90) 0,00
D1_escol 0,47 0,09
D2_escol 0,51 0,03
D1 _exp 1,41 0,00
D2_exp 0,86 0,00
D1_expant 0,18 0,49
D2_expant 0,02 0,94
Sexo (0,18) 0,30
D3_civil (0,57) 0,03
D1_inf (0,24) 0,49
D2_inf (0,30) 0,34
D1_cli 0,68 0,25
D2_cli 0,52 0,44
D1_setor 0,08 0,81
D2_setor 0,57 0,102
Funcéo de Ligagéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Previsto

Atraso de 0 a 15 dias
Atraso de 16 a 60 dias
Atraso superior a 60 dias

Observado

Atraso de 0 a 15 dias
2421 (100%)
84 (100%)
82 (100%)

Atraso de 16 a 60 dias

Atraso superior a 60 dias

Funcéo de Ligacao: Logit
Fonte: dados da pesquisa
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Minimo Maximo Média Desv. Pad.
Probabilidade de pertencer a Categoria 0 0,52 1,00 0,94 0,05
Probabilidade de pertencer a Categoria 1 0,00 0,18 0,03 0,02
Probabilidade de pertencer a Categoria 2 0,00 0,30 0,03 0,03
Funcéo de Ligacéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Modelo 28
Funcéo de Ligagao: Logit
Covariaveis: Variaveis Quantitativas originais
Teste da Razao de Verossimilhanca -2Log de Qui-Quadrado |Graus de Lib Si
¢ Verossimilhanca ' 9
Modelo Apenas com Intercepto 1.462,97
Modelo Final 1.353,62 109,36 31 0,00
. -2 Log de . . .
Teste das Linhas Paralelas o Qui-Quadrado |Graus de Lib. Sig.
Verossimilhanca
Hip6tese nula 1.353,62
Geral 1.344,98 8,64 31 1,00
Estatistica Qui-Quadrado Qui-Quadrado Graus de Lib. Sig.
Pearson 4.970,48 5.141 0,95
Deviance 1.353,62 5.141 1,00
Pseudo R2
Cox and Snell 0,0414
Nagelkerke 0,0958
McFadden 0,0747

Funcéo de Ligagdo: Logit
Fonte: dados da pesquisa



Coeficiente Sig
estimado ’
Intercepto Rating = 0 3,96 0,06
Intercepto Rating = 1 4,73 0,03
IDHM_2000 1,15 0,59
FAT (0,00) 0,07
INV_GIRO (0,00) 0,21
INV_FIXO 0,00 0,102
FIN 0,00 0,08
EMPREGOS 0,03 0,45
PRAZO (0,06) 0,02
TEMPO_EMP 0,00 0,70
IDADE (0,00) 0,88
REND_SOC (0,00) 0,92
VR_BENS_SOC (0,00) 0,32
BENS_AVAL 0,00 0,01
REND_AVAL 0,00 0,79
IND_GARANTIA (0,01) 0,12
N_FCTO (0,15) 0,23
Forma Juridica 0,16 0,52
Giro_Puro (0,94) 0,00
D1 escol 0,49 0,08
D2_escol 0,51 0,03
D1 _exp 1,33 0,00
D2_exp 0,78 0,00
D1_expant 0,20 0,44
D2_expant 0,04 0,89
Sexo (0,16) 0,37
D3_civil (0,56) 0,03
D1_inf (0,21) 0,55
D2_inf (0,30) 0,35
D1_cli 0,65 0,28
D2_cli 0,50 0,46
D1_setor 0,09 0,79
D2_setor 0,58 0,103
Funcéo de Ligagdo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
Previsto
-c% Atraso de 0 a 15 dias | Atraso de 16 a 60 dias |Atraso superior a 60 dias
2 Atraso de 0 a 15 dias 2421 (100%) - -
8 Atraso de 16 a 60 dias 84 (100%) - -
O Atraso superior a 60 dias 82 (100%) - -

Funcéo de Ligag&o: Logit
Fonte: dados da pesquisa

Probabilidade de pertencer a Categoria 0
Probabilidade de pertencer a Categoria 1
Probabilidade de pertencer a Categoria 2

Minimo
0,46
0,00
0,00

Maximo
1,00
0,19
0,35

Média
0,94
0,03
0,03

Desv. Pad.
0,06
0,03
0,03

Funcéo de Ligacéo: Logit
Fonte: dados da pesquisa
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Anexo VI — Resultados da regressao binaria ano a an

2000 a 2005 - Modelo 29

Model Summary

-2 Log Cox & Snell | Nagelkerke

Step likelihood R Square R Square

1 6177,1132 ,013 ,032
2 6109,1372 ,018 ,046
3 6067,2712 ,021 ,054
4 6042,2212 ,023 ,059
5 6031,9652 ,024 ,061
6 6027,2842 ,024 ,062
7 6022,7972 ,025 ,062
8 6018,6582 ,025 ,063
9 6014,3112 ,025 ,064

a. Estimation terminated at iteration number 6 because
parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

1 ,000 0 .
2 ,029 2 ,986
3 6,514 7 ,481
4 2,488 6 ,870
5 1,657 7 ,976
6 4,044 8 ,853
7 4,451 8 ,814
8 10,392 8 ,239
9 9,521 8 ,300

(0]
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Classification Table 2

215

Predicted

COD_ATRASO60 Percentage

Observed 0 1 Correct
Stepl COD_ATRASO60 O 11830 0 100,0
1 869 0 ,0
Overall Percentage 93,2
Step2 COD_ATRASO60 O 11830 0 100,0
1 869 0 ,0
Overall Percentage 93,2
Step3 COD_ATRASO60 O 11830 0 100,0
1 869 0 ,0
Overall Percentage 93,2
Step4 COD_ATRASO60 O 11830 0 100,0
1 869 0 ,0
Overall Percentage 93,2
Step5 COD_ATRASO60 O 11830 0 100,0
1 869 0 ,0
Overall Percentage 93,2
Step 6 COD_ATRASO60 O 11830 0 100,0
1 868 1 1
Overall Percentage 93,2
Step7 COD_ATRASO60 O 11830 0 100,0
1 868 1 1
Overall Percentage 93,2
Step 8 COD_ATRASO60 O 11830 0 100,0
1 868 1 1
Overall Percentage 93,2
Step9 COD_ATRASO60 O 11830 0 100,0
1 868 1 1
Overall Percentage 93,2

a. The cut value is ,500



Variables in the Equation

216

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Sfep  giro_puro(1) -,991 ,084 139,832 1 ,000 371
1 Constant -2,293 ,040 | 3232,942 1 ,000 ,101
Step  giro_puro(1) -,942 ,084 125,166 1 ,000 ,390
2 D1_exp(1) ,591 ,071 68,962 1 ,000 1,806
Constant 2,551 054 | 2258164 1 ,000 078
Step  N_FCTO -,418 ,069 37,001 1 ,000 ,658
3 giro_puro(1) -,910 084 | 116,411 1 ,000 ,402
D1_exp(1) 476 073 42,559 1 ,000 1,609
Constant -1,949 ,108 | 325,580 1 ,000 142
Step  N_FCTO -,394 ,069 32,803 1 ,000 674
4 giro_puro(1) -,885 ,085 | 109,322 1 ,000 413
D1_exp(1) 940 113 69,663 1 ,000 2,560
D2_exp(1) 599 116 26,671 1 ,000 1,820
Constant -2,589 165 | 246,122 1 ,000 ,075
Step  N_FCTO -,394 ,069 32,671 1 ,000 675
5 giro_puro(1) -,889 ,085 | 110,033 1 ,000 411
D1_exp(1) ,943 113 69,940 1 ,000 2,568
D2_exp(1) 597 116 26,470 1 ,000 1,817
D1_setor(1) 412 123 11,176 1 ,001 ,662
Constant -2,210 199 | 122,858 1 ,000 1110
Step  REND_AVAL ,000 ,000 4,379 1 ,036 1,000
6 N_FCTO -,393 ,069 32,599 1 ,000 675
giro_puro(1) -,891 ,085 | 110,537 1 ,000 /410
D1_exp(1) ,947 113 70,434 1 ,000 2,578
D2_exp(1) ,601 116 26,799 1 ,000 1,825
D1_setor(1) 413 123 11,224 1 ,001 ,662
Constant 2,244 200 | 125,757 1 ,000 ,106
Sjep  EMPREGOS ,025 ,011 5,241 1 ,022 1,025
7 REND_AVAL ,000 ,000 4,099 1 ,043 1,000
N_FCTO -,392 ,069 32,396 1 ,000 675
giro_puro(1) -,889 ,085 | 110,024 1 ,000 411
D1_exp(1) ,954 113 71,319 1 ,000 2,595
D2_exp(1) ,607 116 27,284 1 ,000 1,835
D1_setor(1) -,407 123 10,894 1 ,001 ,666
Constant -2,298 202 | 129,724 1 ,000 ,100
Step  INV_GIRO ,000 ,000 3,887 1 ,049 1,000
8 EMPREGOS 027 011 6,124 1 013 1,027
REND_AVAL ,000 ,000 4,273 1 ,039 1,000
N_FCTO -,381 ,069 30,314 1 ,000 683
giro_puro(1) -,892 ,085 110,598 1 ,000 /410
D1_exp(1) ,947 113 70,231 1 ,000 2,578
D2_exp(1) ,605 116 27,082 1 ,000 1,831
D1_setor(1) -,403 123 10,715 1 ,001 ,668
Constant -2,252 203 | 123,106 1 ,000 ,105
Step  INV_GIRO ,000 ,000 4,613 1 ,032 1,000
9 EMPREGOS 027 011 6,258 1 012 1,027
IDHM_2000 1,804 877 4,228 1 ,040 6,072
REND_AVAL ,000 ,000 4,418 1 ,036 1,000
N_FCTO -,372 ,069 28,734 1 ,000 ,689
giro_puro(1) -,901 ,085 | 112,467 1 ,000 ,406
D1_exp(1) ,958 113 71,725 1 ,000 2,607
D2_exp(1) 614 116 27,810 1 ,000 1,847
D1_setor(1) -,400 123 10,516 1 ,001 670
Constant -3,706 736 25,319 1 ,000 ,025

a. Variable(s) entered on step 1: giro_puro.

b. variable(s) entered on step 2: D1_exp.
C. Variable(s) entered on step 3: N_FCTO.
d. variable(s) entered on step 4: D2_exp.

€. Variable(s) entered on step 5: D1_setor.
f. Variable(s) entered on step 6: REND_AVAL.

g. Variable(s) entered on step 7: EMPREGOS.

h. Variable(s) entered on step 8: INV_GIRO.
i. Variable(s) entered on step 9: IDHM_2000.



2000 — Modelo 30

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 851,6842 ,007 ,012
2 847,1002 ,012 ,020
3 842,9982 ,017 ,027

a. Estimation terminated at iteration number 5 because

parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 7,136 7 ,415
2 6,119 8 ,634
3 12,851 8 ,117
Classification Table 2
Predicted
COD_ATRASO60 Percentage
Observed 0 1 Correct
Stepl COD_ATRASO60 O 720 0 100,0
1 167 0 ,0
Overall Percentage 81,2
Step2 COD_ATRASO60 O 720 0 100,0
1 167 0 ,0
Overall Percentage 81,2
Step3 COD_ATRASO60 O 720 0 100,0
1 167 0 ,0
Overall Percentage 81,2

a. The cut value is ,500
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Variables in the Equation

218

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Siep  IDHM_2000 5278 2.168 5.925 1 015 | 195,887
1 Constant 5,675 1,740 10,639 1 001 003
Step  IDHM_2000 5320 2183 5,940 1 015 | 204,400
2 D1_setor(1) -,704 315 4,992 1 025 495
Constant -5,055 1,771 8,150 1 004 006
Step  IDHM_2000 5307 2185 5,002 1 015 | 201,843
3 D1_expant(1) -,357 ,178 4,033 1 ,045 ,700
D1_setor(1) .,733 317 5,365 1 021 480
Constant -4,868 1,775 7,521 1 006 008

a. Variable(s) entered on step 1: IDHM_2000.

b. variable(s) entered on step 2: D1_setor.

C. Variable(s) entered on step 3: D1_expant.

2001 — Modelo 31

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1026,0792 ,017 ,035
2 1018,4152 ,022 ,045
3 1010,4822 ,027 ,055
4 1003,2412 ,031 ,064
5 998,778 ,034 ,070

a. Estimation terminated at iteration number 6 because

parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

1 ,000 0 .
2 6,514 8 ,590
3 11,751 8 ,163
4 4,436 8 ,816
5 9,658 8 ,290




Classification Table 2
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Predicted

COD_ATRASO60 Percentage

Observed 0 1 Correct
Stepl COD_ATRASO60 O 1415 0 100,0
1 164 0 ,0
Overall Percentage 89,6
Step2 COD_ATRASO60 O 1415 0 100,0
1 162 2 1,2
Overall Percentage 89,7
Step3 COD_ATRASO60 O 1415 0 100,0
1 162 2 1,2
Overall Percentage 89,7
Step4 COD_ATRASO60 O 1415 0 100,0
1 162 2 1,2
Overall Percentage 89,7
Step5 COD_ATRASO60 O 1415 0 100,0
1 162 2 1,2
Overall Percentage 89,7

a. The cut value is ,500



Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step  giro_puro(1) -,995 ,207 23,137 1 ,000 ,370
1 Constant -1,876 ,093 | 405,817 1 ,000 ,153
Sgep REND_AVAL ,000 ,000 4,194 1 ,041 1,000
2 giro_puro(1) -,997 ,208 22,992 1 ,000 ,369
Constant 11,986 107 | 343,993 1 000 137
Sgep REND_AVAL ,000 ,000 4,602 1 ,032 1,000
3 giro_puro(1) -,953 ,209 20,844 1 ,000 ,386
D1_exp(1) ,486 171 8,114 1 ,004 1,626
Constant -2,181 ,132 274,547 1 ,000 ,113
S&ep REND_AVAL ,000 ,000 4,523 1 ,033 1,000
4 giro_puro(1) -,959 ,209 21,027 1 ,000 ,383
D1_exp(1) ,501 171 8,555 1 ,003 1,650
D1_setor(1) -,730 256 8,132 1 ,004 ,482
Constant -1,528 ,259 34,893 1 ,000 217
Step  REND_AVAL ,000 ,000 4,426 1 ,035 1,000
5 giro_puro(1) -,968 210 21,326 1 ,000 ,380
D1_exp(1) 514 172 8,954 1 ,003 1,672
sexo(1) ,388 ,188 4,275 1 ,039 1,475
D1_setor(1) -,723 ,256 7,950 1 ,005 ,485
Constant -1,806 ,294 37,722 1 ,000 ,164
a. Variable(s) entered on step 1: giro_puro.
b. variable(s) entered on step 2: REND_AVAL.

C. Variable(s) entered on step 3: D1_exp.

d. Variable(s) entered on step 4: D1_setor.
€. Variable(s) entered on step 5: sexo.
2002 — Modelo 32
Model Summary
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke

Step likelihood R Square R Square
1 1008,2742 ,007 ,019
2 1000,9872 ,011 ,027
3 993,705 ,014 ,036

a. Estimation terminated at iteration number 6 because
parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

1 ,000 0 .
2 ,136 2 ,934
3 ,027 3 ,999
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Classification Table 2

Predicted
COD ATRASO060 Percentage
Observed 0 1 Correct

Stepl COD_ATRASO60 0 1921 0 100,0

1 140 0 ,0

Overall Percentage 93,2

Step2 COD_ATRASO60 0 1921 0 100,0

1 140 0 ,0

Overall Percentage 93,2

Step 3 COD_ATRASO60 0 1921 0 100,0

1 140 0 ,0

Overall Percentage 93,2

a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step  giro_puro(1) -,746 ,203 13,567 1 ,000 474
1 Constant -2,381 ,102 549,866 1 ,000 ,092
Step  giro_puro(1) -,685 ,204 11,281 1 ,001 ,504
2 D1_exp(1) ,482 177 7,383 1 ,007 1,620
Constant 2,598 135 | 370,279 1 ,000 074
Step  giro_puro(1) -,624 ,206 9,154 1 ,002 ,536
3 D1_exp(1) 1,085 ,268 16,395 1 ,000 2,959
D2_exp(1) , 794 ,283 7,854 1 ,005 2,212
Constant -3,410 321 112,786 1 ,000 ,033

a. Variable(s) entered on step 1: giro_puro.
b. variable(s) entered on step 2: D1_exp.

C. Variable(s) entered on step 3: D2_exp.

2003 — Modelo 33

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1097,5942 ,006 ,017
2 1084,0222 ,012 ,032
3 1079,9282 ,013 ,037
4 1075,3402 ,015 ,042
5 1071,3482 ,017 ,046

a. Estimation terminated at iteration number 6 because
parameter estimates changed by less than ,001.



Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 ,000 0 .
2 ,225 2 ,893
3 3,713 7 ,812
4 8,091 8 ,425
5 11,312 8 ,185
Classification Table 2
Predicted
COD_ATRASO60 Percentage
Observed 0 1 Correct
Stepl COD_ATRASO60 O 2309 0 100,0
1 147 0 ,0
Overall Percentage 94,0
Step2 COD_ATRASO60 O 2309 0 100,0
1 147 0 ,0
Overall Percentage 94,0
Step3 COD_ATRASO60 O 2309 0 100,0
1 147 0 ,0
Overall Percentage 94,0
Step4 COD_ATRASO60 O 2309 0 100,0
1 147 0 ,0
Overall Percentage 94,0
Step5 COD_ATRASO60 O 2309 0 100,0
1 147 0 ,0
Overall Percentage 94,0

a. The cut value is ,500
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Variables in the Equation
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B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step  D1_exp(l) 673 171 15,537 1 ,000 1,960
1 Constant -3,033 119 | 649,389 1 ,000 ,048
Sgep  giro_puro(1) -,696 ,198 12,387 1 ,000 ,499
2 D1_exp(1) ,606 172 12,404 1 ,000 1,833
Constant 22,780 133 | 439,817 1 000 062
Step  PRAZO ,035 ,017 4,216 1 ,040 1,035
3 giro_puro(1) -,552 212 6,749 1 ,009 576
D1_exp(1) ,631 173 13,375 1 ,000 1,880
Constant -3,760 ,504 55,698 1 ,000 ,023
Sfep  PRAZO ,037 ,017 4,600 1 ,032 1,037
4 giro_puro(1) -,535 ,213 6,311 1 ,012 ,586
D1_exp(1) 624 173 13,047 1 ,000 1,867
D2_inf(1) -,386 ,183 4,427 1 ,035 ,680
Constant -3,666 ,506 52,475 1 ,000 ,026
Step  PRAZO ,039 ,017 5,260 1 ,022 1,040
5 giro_puro(1) -,531 ,213 6,222 1 ,013 ,588
D1_exp(1) ,590 174 11,532 1 ,001 1,804
D1_expant(1) ,347 173 4,009 1 ,045 1,415
D2_inf(1) -,383 ,183 4,351 1 ,037 ,682
Constant -3,883 ,520 55,653 1 ,000 ,021

a. Variable(s) entered on step 1: D1_exp.

b. variable(s) entered on step 2: giro_puro.
C. Variable(s) entered on step 3: PRAZO.
d. Variable(s) entered on step 4: D2_inf.

€. Variable(s) entered on step 5: D1_expant.

2004 — Modelo 34

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 1202,5092 ,012 ,035
2 1178,2272 ,020 ,058
3 1168,3942 ,024 ,068
4 1162,7992 ,025 ,073

a. Estimation terminated at iteration number 6 because

parameter estimates changed by less than ,001.



Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 ,000 0 .
2 ,000 1 1,000
3 ,539 3 ,910
4 1,223 6 ,976
Classification Table 2
Predicted
COD_ATRASO60 Percentage
Observed 0 1 Correct
Stepl COD_ATRASO60 O 2734 0 100,0
1 160 0 ,0
Overall Percentage 94,5
Step2 COD_ATRASO60 O 2734 0 100,0
1 160 0 ,0
Overall Percentage 94,5
Step3 COD_ATRASO60 O 2734 0 100,0
1 160 0 ,0
Overall Percentage 94,5
Step4 COD_ATRASO60 O 2734 0 100,0
1 160 0 ,0
Overall Percentage 94,5

a. The cut value is ,500
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Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Siep  DI_exp(1) 970 165 34,564 1 ,000 2,637
1 Constant -3,280 124 705,003 1 ,000 ,038
Step DL exp(l) 1,806 218 68,486 1 ,000 6,083
2 D2_exp(1) 1,171 228 26,294 1 ,000 3,226
Constant 4,451 260 | 293,821 1 000 012
Step  D2_escol(1) -,565 ,186 9,171 1 ,002 ,569
3 D1_exp(1) 1,810 219 68,258 1 ,000 6,109
D2_exp(1) 1,198 ,230 27,245 1 ,000 3,314
Constant -4,290 264 | 264,567 1 ,000 ,014
Siep  giro_puro(1) -,434 ,189 5,303 1 ,021 ,648
4 D2_escol(1) -,538 ,187 8,280 1 ,004 584
D1_exp(l) 1,757 220 63,611 1 ,000 5,798
D2_exp(1) 1,170 230 25,830 1 ,000 3,222
Constant -4,118 272 | 228,824 1 ,000 ,016

a. Variable(s) entered on step 1: D1_exp.
b. variable(s) entered on step 2: D2_exp.
C. Variable(s) entered on step 3: D2_escol.

d. Variable(s) entered on step 4: giro_puro.

2005 - Modelo 35

Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 782,183% ,008 ,031
2 762,832P ,015 ,059
3 755,256° ,017 ,069
4 751,544° ,018 ,074

a. Estimation terminated at iteration number 6 because
parameter estimates changed by less than ,001.

b. Estimation terminated at iteration number 7 because
parameter estimates changed by less than ,001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

1 ,000 0 .
2 2,347 2 ,309
3 3,550 6 737
4 3,075 6 , 799
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Classification Table 2

Predicted
COD ATRASO60 Percentage
Observed 0 1 Correct

Stepl COD_ATRASO60 0 2731 100,0

1 91 ,0

Overall Percentage 96,8

Step2 COD_ATRASO60 0 2731 100,0

1 91 ,0

Overall Percentage 96,8

Step3 COD_ATRASO60 O 2731 100,0

1 91 0

Overall Percentage 96,8

Step4 COD_ATRASO60 O 2731 100,0

1 91 0

Overall Percentage 96,8

a. The cut value is ,500
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step  D1_exp(1) 1,007 ,215 21,890 1 ,000 2,737
1 Constant -3,841 ,160 577,746 1 ,000 ,021
Sgep  giro_puro(1) -,950 ,219 18,816 1 ,000 ,387
2 D1_exp(1) ,978 ,216 20,488 1 ,000 2,659
Constant 3,338 184 | 327,696 1 000 035
Step  N_FCTO -,468 ,182 6,623 1 ,010 ,626
3 giro_puro(1) -,910 220 17,176 1 ,000 ,403
D1_exp(1) , 759 ,227 11,219 1 ,001 2,137
Constant -2,561 334 58,837 1 ,000 ,077
S&ep N_FCTO -,438 ,183 5,751 1 ,016 ,645
4 giro_puro(1) -,884 ,220 16,074 1 ,000 413
D1 _exp(1) 1,275 ,333 14,648 1 ,000 3,578
D2_exp(1) ,654 ,326 4,020 1 ,045 1,924
Constant -3,274 ,492 44,287 1 ,000 ,038

a. Variable(s) entered on step 1: D1_exp.

b. variable(s) entered on step 2: giro_puro.
C. Variable(s) entered on step 3: N_FCTO.
d. Variable(s) entered on step 4: D2_exp.
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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