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RESUMO

A andlise de crédito é uma parte importante do setor financeiro das empresas, a sua
qualidade pode gerar resultados positivos ou negativos. Se as regras para a analise
sd0 menos restritivas, as vendas tendem a aumentar, porém também tende a
aumentar as perdas com incobraveis. Por outro lado, a concesséo de crédito com
critérios mais rigorosos pode ocasionar diminuicdo das vendas. A partir deste ponto
de vista, € desenvolvido, neste trabalho, um processo para auxiliar o gestor da
empresa estudada, do setor de confeccdes, na decisdo de concessdo de crédito. A
empresa nao possui, atualmente, um modelo para concessao de crédito, alguns
fatores sédo considerados, como restricdes, porém ndo ha um procedimento padréo
gue possibilite maior confianca para a tomada de decisdo. Para isto, através de
pesquisa sobre o assunto, definiu-se que a técnica estatistica a ser utilizada seria a
analise discriminante e entdo foi necessario coletar dados com a empresa de seus
clientes. Através dos dados, foi possivel elaborar uma fungdo que discrimina a
amostra de clientes estudada, cerca de 1/3 do total de clientes ativos, em
adimplentes e inadimplentes. Com o0s resultados estatisticos, sdo realizadas
conclusdes sobre o modelo proposto.

Palavras-chave: Analise de Crédito, Andlise Discriminante, Adimpléncia e
Inadimpléncia
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1 INTRODUCAO

A concessao de crédito faz parte da rotina das empresas, ela é essencial para
manter a competitividade no mercado. Atualmente, tem se discutido muito sobre
crédito, sobretudo devido a crise financeira que teve inicio em 2008.

Dados do SERASA (2009) indicam que em marco de 2009 a inadimpléncia
das empresas aumentou 50,7% com relacdo a marco de 2008, e 24% com relacéo a
fevereiro de 2009. Da inadimpléncia, 41,6% sé&o de titulos protestados, 39,3% de
cheques sem fundos e 19,1% de dividas com bancos.

A variacdo da inadimpléncia geral das empresas é apresentada em indices,
sendo que a base utilizada é jan/99=100. Em mar¢o/08 o indice era 133,2 e em
marc¢o/09 era 200,7.

O estudo ainda diz que o aumento da inadimpléncia tem como causas a
retracdo da atividade econdmica, o aumento da inadimpléncia do consumidor final, o
endividamento das empresas no longo prazo que haviam realizado investimentos
devido ao crescimento do mercado domeéstico, e outros.

Um estudo desenvolvido pelo SEBRAE (2007) analisou a taxa de mortalidade
e de sobrevivéncia de micro e pequenas empresas constituidas em 2003, 2004 e
2005. Os dados de faléncia indicaram que em 2005, 22% das empresas faliram com
até dois anos de constituicdo, 31,3% com até trés anos e 35,0% com até quatro
anos.

Sao taxas elevadas de mortalidade, porém se comparados com o estudo de
anos anteriores, houve uma queda significativa na taxa, como por exemplo,
comparando o ano de 2002 com 2005, houve uma queda de 27,4% de empresas
que fecharam com até dois anos.

A queda na taxa de mortalidade, segundo dados do SEBRAE (2007, p. 14),
se deve a dois fatores: “a maior qualidade empresarial e a melhoria do ambiente
econbmico”. Nesse periodo houve aumento da concessdo de crédito para pessoas
fisicas e aumento do consumo, principalmente nas classes, C, D e E.

Algumas das razdes de mortalidade dessas empresas foram apontadas pelos
empresarios e as mais importantes foram: politicas publicas e arcabouco legal, e

causas econdmicas conjunturais.



Ainda ndo ha dados sobre mortalidade nas micro e pequenas empresas apos
2007, porém com o aumento na inadimpléncia indicado pelo SERASA e pela crise
internacional econdmica, pode-se dizer que a tendéncia é de que também haja
aumento nas taxas de mortalidade de empresas.

Frente a esse cenario, pode-se perceber o qudo importante é a andlise de
crédito. Motivado pelo fator da crise econémica, no sentido de se precaver contra
possiveis inadimplentes, e pela necessidade de melhoria de processos, os dirigentes
da empresa analisada perceberam a necessidade de realizar um estudo sobre
andlise de crédito.

O estudo abordara varios conceitos sobre este tema, e apresentara, ao seu

final, uma ferramenta de auxilio a tomada de decisédo do gestor financeiro.

1.1 AEMPRESA

Este estudo foi realizado na Magia Malhas Indistria e Comércio LTDA. E uma
empresa familiar do setor de confecgdes, localiza-se em Teutdnia, no estado do Rio
Grande do Sul, e iniciou suas atividades no ano de 1985. A empresa € de pequeno
porte, o quadro funcional em julho de 2009 é de 39 funcionarios diretos e 9 indiretos.

As vendas sao realizadas através de trés canais: diretamente ao consumidor
final através de uma loja de fabrica, para lojistas de lojas multimarcas e para
empresas que fazem encomendas de uniformes ou guarda-pds. O foco deste
trabalho € na andlise de crédito para os lojistas, canal em maior expansédo e onde
esta se encontrando dificuldades na andlise de crédito.

A area de atuacdo da empresa compreende o estado do Rio Grande do Sul,
com excecdo de Porto Alegre e Grande Porto Alegre. A venda para essas lojas
ocorre através de 5 representantes regionais, cada um deles é responsavel por uma
area, sao elas: Fronteira; Serra e regido de Santa Maria; Vale do Taquari e Vale do
Rio Pardo; e, Litoral.

Os representantes sdo comissionados e recebem apenas sobre os pedidos
gue efetivamente sdo entregues. A comissdo é distribuida ap6s de trinta dias da

entrega do pedido.
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Atualmente, a empresa possui cerca de 210 clientes organizacionais ativos,
sendo que os principais sdo responsaveis por, aproximadamente, 30% da venda
total.

Com relacéo ao valor dos pedidos, o grafico a seguir mostra o percentual de
pedidos, dentro de uma faixa de valor de compra, dos clientes no periodo de janeiro
a junho de 2009.

Percentual de pedidos por faixa de valores

60%
50%
40%
30%
20%

9%
10%

O% T T T

Até R$ 1.000,00 De R$ 1.000,00 a De R$ 2.000,00 a Acima de
R$ 2.000,00 R$ 3.000,00 R$3.000,00

49%

29%

14%

Gréfico 1 - Percentual de pedidos por faixa de valores
Fonte: Dados da empresa Magia Malhas (janeiro a junho de 2009).

Pode-se observar que 49% dos pedidos tem valor de até R$ 1.000,00. Nessa
faixa de preco, a maioria (60,0%) é maior de R$ 500,00.

Ja os pedidos de R$ 1.000,00 a R$ 2.000,00 também s&o bastante
representativos, somam 29% do total dos pedidos da empresa no periodo. Acima de
R$ 2.000,00, representam 23% do total.

O gréfico apresentado auxilia na avaliacdo do volume de trabalho do setor de
expedicao e o administrativo, principalmente.

A seguir € apresentado o organograma da empresa. Como se observa,
comporta uma estrutura administrativa bastante enxuta, onde cada pessoa cuida de

mais de um setor.
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Figura 1 - Organograma da empresa
Fonte: Empresa Magia Malhas.

A pessoa responsavel pela parte financeira é a mesma que realiza as
compras de insumos, e controla as atividades de RH. Assim, este trabalho tem com

uma de suas proposicoes, facilitar e agilizar a atividade do diretor financeiro.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

A atual andlise de crédito gera duvidas quanto aos critérios utilizados, a
empresa esta em fase de expansdo e, com as vendas mais extensivas, tem sido
normal receber pedidos de valor mais elevado e de empresas que ndo eram
clientes.

Quando o gestor financeiro recebe um pedido com as caracteristicas
mencionadas, ndo existe um instrumento ou roteiro que o auxilie na tomada de
decisdes.

Esses pedidos recebem o mesmo tratamento que os de menor valor e
daqueles de empresas que ja possuem um histérico com a empresa, assim,
algumas vezes o gestor fica inseguro ocasionando que alguns pedidos ndo sejam
atendidos.

Além disso, o gestor despende muito tempo decidindo se concede ou hao o
crédito devido a falta de um roteiro para analise.

A andlise subjetiva do gestor € muito importante, e isso tem se refletido

diretamente no indice de inadimpléncia que é considerado baixo pelos dirigentes,
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representa cerca de 1,5% do total de vendas, ou seja, sdo valores que néo serdo
recebidos.

A empresa nao enfrenta problema de inadimpléncia alta, mas isso, segundo o
gestor, pode ser explicado pelo ndo atendimento de diversos pedidos nos quais nao
h& seguranca em se conceder o crédito. Percebe-se que a empresa pode estar
perdendo vendas devido a falta de procedimento de analise de crédito mais
estruturado e confiante.

Além da perda de vendas, alguns pedidos de valores mais altos estdo sendo
atendidos em etapas, ou seja, a empresa entrega 0s produtos aos poucos conforme
vai recebendo os pagamentos. Isso pode gerar um desgaste com o cliente, além de
ser um processo a mais para controlar.

Esse problema pode travar o crescimento de sua participacdo no mercado.
Além disso, se houver um simples afrouxamento na concessédo de crédito, pode
ocorrer o aumento do nivel de inadimpléncia.

Outra questédo € a forte concorréncia no mercado de confecgbes. O estudo
deve considerar que € um mercado dinamico e que os clientes podem facilmente
trocar de fornecedor, assim é importante saber estabelecer as exigéncias que
realmente sejam importantes, de forma a n&o cansar os compradores e fazé-los
desistir da compra.

O procedimento atual de andlise de crédito para os clientes consiste em:

e Verificar no site da Secretaria da Fazenda a data de fundacdo da empresa

e se 0 CNPJ e a Inscricdo Estadual estéo ativas;

e Consultar CNPJ no Serasa,;

e Analisar historico de relacionamento do cliente com a empresa;

e No dia em que o pedido é enviado ao cliente (o periodo entre o pedido e a

entrega € de cerca de 30 dias), é realizada mais uma consulta ao Serasa,

pois nesse periodo a empresa pode ter sido protestada.

Quando a empresa esta com registros no Serasa, o pedido normalmente néo
€ aprovado. Poréem em alguns casos ha uma flexibilizagdo, considerando o aspecto
subjetivo da decisdo que nesse caso € baseado no relacionamento do gestor com o
cliente.

Para empresas com menos de um ano de fundagéo, ndo ha concessao de
crédito, pois 0 Serasa ainda ndo tem dados suficientes delas, além disso, como ja foi

dito, a taxa de empresas que fecham com menos de 2 anos é muito elevada.
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Um aspecto que o dirigente considera adequado para a empresa, sao as
condicbes de pagamento. O prazo normal € de 120 dias (30-60-90-120), ou
parcelado de 15 em 15 dias com parcela minima de R$ 300,00, porém em algumas
negociacdes, principalmente para conquistar um cliente, o prazo chega a 180 dias.

No setor de confec¢cdes compras a prazo sao comuns, pois os lojistas
adquirem as mercadorias antes da chegada das estacdes, e em geral, também
revendem para seus clientes a prazo.

Assim, o problema da empresa € ndo ter um procedimento de analise de
crédito que agilize, com um certo grau de confianca, e auxilie 0 processo de tomada
de decisdo do gestor financeiro, complementando a sua andlise pessoal adquirida
com sua experiéncia.

A questdo que este trabalho se propde a responder é: Quais sdo os fatores
relevantes a serem considerados na concessao de crédito? E, qual seria o melhor
instrumento ou técnica padronizada a ser utilizado para auxiliar no processo de

tomada de decisao de crédito?

1.3 OBJETIVOS

Este topico aborda o objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho.
Segundo Gressler (2004, p. 112), “o objetivo do projeto deve refletir sua finalidade,
Ou seja, 0 que se pretende alcancar com sua realizagao”.

O objetivo geral € a diretriz do trabalho, ou o resultado que se pretende
alcancar, e os objetivos especificos sdo 0s passos a serem realizados para alcancar

0 objetivo geral.

1.3.1 Objetivo Geral

Estruturar um processo de analise de crédito com o objetivo de auxiliar o gestor

financeiro na tomada de decisao.
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1.3.2 Objetivos Especificos

- Levantar dados de uma amostra de clientes adimplentes e inadimplentes da
empresa,
- Elaborar, através da técnica da analise discriminante, uma funcdo que

classifique o cliente em adimplente ou inadimplente.

1.4 JUSTIFICATIVA

E possivel afirmar, segundo o responsavel pela empresa, que de 2003 para
2004 a empresa dobrou sua capacidade de producdo. Alguns fatores foram
essenciais para a expansao: a reserva de caixa para investimento e a implantacéo
da estratégia de crescimento e desenvolvimento de mercado, com a criacdo de
marcas e aumento da area de atuacao.

Quando a empresa € de pequeno porte, € comum que ndo existam controles
e métodos para desenvolvimento de tarefas, isso se deve ao fato de que cada
situacdo pode assumir um carater particular e, também, porque ainda ndo é sentida
a necessidade de haverem certos controles. Porém, quando a empresa esta
aumentando seu mercado e ampliando seu porte, alguns controles bem como
métodos comecam a Sser necessarios para que essa expansdo seja sustentavel,
segura e controlavel.

Nesse contexto de expansédo, a empresa estudada comecou a receber um
maior volume de pedidos, e com isso estd havendo uma maior preocupacdo dos
gestores quanto a concessao de crédito, ou seja, como decidir quais pedidos podem
ou nao ser entregues.

Sabe-se que no processo de formacdo de precos das empresas € levado em
consideracdo o gasto com inadimpléncia. Se a inadimpléncia for alta, o preco dos
produtos elevara incorporando esse custo, 0 que leva a perda de competitividade, e

Nnos casos mais graves leva a empresa a espiral da morte (BORNIA, 2009).



15

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo visa apresentar informacdes sobre o objeto deste estudo — o
crédito.

A revisdo bibliogréfica segue uma ordem logica de abordagem do assunto, e
contempla todos os aspectos a serem tratados no desenvolvimento da pesquisa

aplicada na empresa.

2.1 TOPICOS RELEVANTES SOBRE CREDITO

Este capitulo abordara topicos relevantes sobre crédito que sirvam de base

para o desenvolvimento dos objetivos propostos neste trabalho.

2.1.1 Conceito de crédito

O crédito desempenha papel econdmico e social importante estimulando o
consumo influenciando na demanda (SILVA, 1998). Numa empresa industrial, como
€ 0 caso da empresa estudada, a funcéo de crédito apresenta duas faces: maximizar
resultados, pois se a empresa vender somente a vista podera perder clientes, porém
deve tomar cuidado, pois vender a prazo e ndo receber pode leva-la a faléncia
(SILVA, 1998).

Para Ross (2002), existe um motivo Obvio para a concessao de crédito que &
0 aumento das vendas. Para ele, existe também um outro custo associado ao
credito, além do risco do ndo recebimento, que é o custo do carregamento das
contas a receber.

Braga (1989) diz que a concessdo de crédito amplia as operacdes das
empresas, possibilita melhor absor¢cdo dos custos e, por fim, maximiza a

rentabilidade.
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Segundo Silva (1998), a facilidade do crédito, financiado diretamente pelo
fabricante ou por intermédio de uma instituicdo financeira, pode ser um diferencial
competitivo.

E provavel que uma empresa ira procurar fornecedores que oferecam
melhores condi¢cdes de pagamento, pois € interessante ter parte do ciclo operacional
financiado por terceiros, assim, no periodo entre compra e venda das mercadorias, 0
comprador fica sendo financiado por terceiros, reduzindo seu periodo de
financiamento com capital proprio.

Quando se concede crédito ndo é totalmente garantido que o devedor ir4
pagar, para isso é necessario estudar bem o cliente objetivando formar conclusdes

seguras.

2.1.2 Anédlise de crédito

Algumas empresas atuam no mercado vendendo produtos/servigos com
pagamentos a prazo. Quando a empresa concede crédito, ela precisa criar
procedimentos que, segundo Ross (2002), contemplem os trés componentes que
compde a politica de crédito: condicbes de venda, analise de crédito e politicas de
cobranca.

Regras precisam ser criadas para determinar quem pode ou nao ter crédito,
ou seja, que distingue 0 bom do mau pagador, para isso as empresas utilizam
instrumentos que em conjunto formam a analise de crédito (ROSS, 2002). Assim,
para Ross (2002, p. 451), “a analise de crédito refere-se ao processo de decidir se 0
crédito sera ou n&o concedido a determinado cliente”.

Quando a empresa opta por afrouxar a concessao de crédito, a tendéncia é
haver um incremento nas vendas, porém, se ndo houver uma politica de crédito bem
estruturada, pode haver aumento no indice de inadimpléncia e um aumento nos
custos de cobranca.

Para Schrickel (1997), a anélise de crédito envolve a capacidade de avaliar
situacbes complexas e chegar a uma conclusdo clara para decisdo de crédito,

considerando um cenario de incertezas. Para ele, essa ndo é uma tarefa simples,
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pois a decisdo é tomada num contexto de constante mutacdo, e nem sempre com o
detalhamento de informacdes desejavel ou necessario.

Ainda para Scrickel (1997), quanto mais informacfes estiverem disponiveis,
melhor sera a decisdo. O fato € que independentemente do nivel de informacbes
adquiridas ou do processo de andlise, a deciséo tera de ser tomada, seja ela positiva
ou negativa.

A andlise de crédito engloba a analise dos eventos passados da empresa, 0
seu histérico, porém para as decisdes de crédito deve-se considerar o futuro
daquele que toma o crédito. A incerteza quanto ao futuro é um fator de risco
associado ao crédito, e prever o futuro de uma empresa € uma tarefa que ndo esta
livre de erros (SCHRICKEL, 1997).

Para Ross (2002), a analise de crédito envolve a coleta de informacdes
relevantes e a determinacdo do risco de crédito. Além disso, para Silva (1998),
existem fatores subjetivos na decisdo de crédito, que seria a capacidade do analista
em avaliar a situacdo baseado na sua experiéncia e observacoes ja realizadas.

Segundo Silva (1998), por muito tempo a capacidade de julgamento do
administrador foi a Unica ferramenta utilizada para a tomada de decisao de crédito,
porém outros métodos tem sido elaborados e aprimorados visando o0 apoio na
tomada de decisdo, como exemplo, os métodos quantitativos.

A andlise de crédito requer uma combinacdo entre os fatores objetivos e
subjetivos (SILVA, 1998). Os instrumentos informatizados e quantitativos sao parte
importante na analise, porém essa atividade depende também da andlise subjetiva
do analista, que com seus conhecimentos e experiéncias tem capacidade de julgar
(SCHRICKEL, 1997).

A experiéncia do analista é muito valiosa, ele adquire a sensibilidade para
saber as condicfes da empresa que esta pretendendo adquirir crédito (SCHRICKEL,
1997). O feeling do analista é desenvolvido através de seus conhecimentos a cerca
do mercado de atuacgdo, da vivéncia do cotidiano, treinamentos e andlise de dados
objetivos (SILVA, 1998).

Segundo Silva (1998), o aspecto subjetivo da analise de crédito € dificil de ser
transferido para um novo analista, além disso, 0 mercado muda, e dai a necessidade
de o gestor de crédito utilizar também métodos quantitativos e de simulagfes para a

tomada de decisao.
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2.1.3 CondigOes de venda

Como j& dito, condi¢bes de venda é um dos trés componentes da politica de
crédito, junto com analise de crédito e politicas de cobranca segundo Ross (2002).

Para Ross (2002, p. 446), “as condigbes de venda sdo compostas por trés
elementos distintos”. prazo de crédito, desconto por pagamento a vista e tipo de
instrumento de crédito.

Prazo de crédito € o periodo que o cliente tem para pagar o credor (ROSS,
2002). Para ele, o fator que mais influencia na extensdo desse prazo € o ciclo
operacional do comprador, que compdem dois elementos: o periodo de estoque e 0
periodo de contas a receber, o primeiro compreende o periodo entre a compra e a
venda, e o segundo compreende o periodo entre a venda e o pagamento.

Quanto mais longo esse ciclo, mais longo tende a ser o prazo solicitado pelo
comprador, assim, conclui-se que ao conceder crédito, o credor esta financiando
parte do ciclo operacional do cliente, se esse prazo for maior que o periodo de
estoque, o credor estara financiando também o contas a receber, e se o prazo for
maior que o periodo de contas a receber, estara financiando também outras
operacbes do cliente, que podera utilizar esse crédito para outras finalidades
(ROSS, 2002).

Conceder desconto pelo pagamento antecipado pode ser bom por duas
razdes, segundo Ross (2002), primeiro porque acelera o recebimento das contas a
receber, assim se o devedor quitar sua divida no periodo de desconto ele ndo paga
pelo crédito, fator que pode estimular o pagamento antecipado da divida, e segundo
porque quando se oferece desconto por pagamento a vista ou antecipado, se estara
onerando somente os compradores que pagam a prazo, € uma boa maneira de
cobrar pelo crédito.

A Ultima condicdo de venda, segundo Ross (2002), é o instrumento de crédito,
gue é a prova da existéncia do endividamento, em geral o instrumento formal é a
fatura, a qual é assinada quando ocorre o recebimento da mercadoria. Em alguns
casos quando o pedido é volumoso ou quando se prevé algum problema na
cobranca utiliza-se a nota promissoria. Também existe a letra de cambio, podendo

ser letra a vista ou a prazo, e outros.
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2.1.4 Informagdes sobre o cliente

Neste tdpico serdo abordadas quais informacdes sdo importantes que sejam
levantadas sobre os clientes para que auxiliem na tomada de decisé@o de crédito.

2.1.4.1 Cinco C’s do Crédito

Os 5 C’s do crédito sdo um bom modo de organizar as informag¢des sobre a
capacidade de pagamento do cliente, segundo Scher (1989, apud Chaia, 2000, p.
19). Para Ross (2002, p. 451) “ndo existem férmulas magicas para medir a
probabilidade de que um cliente ndo pagara”, e complementa afirmando que os 5
C’s sao fatores basicos a serem considerados. Os cinco C’s do crédito s&o:

e Carater: segundo Chaia (2000), € a vontade do cliente em quitar sua

divida. Uma boa fonte de informacdes € o registro do histérico de

relacionamento que a empresa tem com o cliente, sendo que a pontualidade é

considerada um fator relevante na concesséao de crédito (SILVA, 1998).

e Capacidade: é a capacidade financeira do cliente em quitar sua divida

através de dinheiro gerado por suas operacfes (ROSS, 2002). No caso de

pessoa juridica, podem-se utilizar os indices de liquidez e endividamento

(CHAIA, 2000).

e Capital: € a reserva financeira propriamente dita do cliente (ROSS 2002).

Para andlise do aspecto capital, segundo Schrickel (1997), devem-se

observar o patrimdnio liquido e os investimentos em ativos fixos, por exemplo.

e Colateral: também chamada de garantias por Ross (2002), sdo as

garantias adicionais que o cliente oferece em caso de inadimpléncia.

e Condigao: para Ross (2002, p. 451) sédo “condicbes econdmicas gerais no

setor de atividade do cliente”, e adicionalmente para Chaia (2000) sao

também as caracteristicas individuais.
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Ao estudar os 5 C’s, constata-se que muitas das informagdes utilizam
demonstracdes contabeis para andlise, assim Silva (1998) diz que dos
demonstrativos contabeis consegue-se extrair informacdes valiosas sobre a situacao
financeira da empresa, porém se a empresa ndo dispuser desses documentos, a
andlise pode ser feita com base em outras informagdes, pois, segundo ele, ndo sdo
todas as empresas que dispdem desses documentos, como seria 0 caso de um

caminhoneiro autbnomo.

2.1.4.2 Ficha cadastral

7

A ficha cadastral do cliente é importante para a coleta de dados, este
instrumento geralmente é a primeira etapa no inicio do relacionamento vendedor-
cliente, e para quem ja tem o relacionamento estabelecido, ele serve para manter os
dados do cliente atualizados.

Quando se concede crédito, toda empresa deve conhecer para quem esta
concedendo, e o formulario é o instrumento indicado para se obter tal conhecimento
(SCHRICKEL, 1997).

Para Schrickel (1997, p. 122), o formulario “uniformiza, sistematiza, clarifica,
acelera e da continuidade de tratamento as informagdes a processar”. Ele ainda diz
que formularios geram burocracia, mas que cada empresa deve saber quais
informacdes minimas precisa saber sobre o cliente de forma a atender suas
necessidades e ndo cansar o cliente com perguntas sem propadsito.

Para Silva (1998), a ficha cadastral deve conter apenas informacdes
efetivamente importantes, pois o excesso de informacdes além de néo ter utilidade
no processo decisorio, pode irritar o cliente.

N&o ha um modelo Unico de ficha cadastral com as informac¢des que deve
conter, pois cada empresa deve criar um modelo préprio de acordo com as
necessidades e caracteristicas de seus clientes (SILVA, 1998). Ele diz que algumas
empresas adotam diferentes tipos de fichas para diferentes tipos de clientes, outras
adotam um modelo simples e basico, e conforme necessitem de mais informacdes,

essas sao solicitadas adicionalmente.
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Foram pesquisados trés formulédrios de cadastro: do Banco do Brasil, o
disponibilizado no livro do Silva (1998) que, segundo ele, é o padrdo recomendado
pela Febraban, e o presente no apéndice B do livro do Schrickel (1997).

Embora os modelos sejam de bancos, eles podem ser aplicados a empresas,
pois ambas as instituicbes vendem mercadorias. Além disso, como ja foi dito,
nenhum dos modelos se aplica a toda e qualquer empresa, assim o objetivo é extrair
informacdes constantes nesses formularios, para poder montar um modelo para a
empresa estudada.

Com base nos trés modelos, a seguir € descrito as informagfes constantes
nas fichas de cadastro:

¢ I|dentificacdo da empresa:
o Razéo social e CNPJ — serve para consulta no Serasa e situagao da
empresa na Receita Federal;
o Pessoa para contato e telefone;
o Nome fantasia;
o Endereco;
o Data da fundacgéo;
o Quantidade de empregados;
o Numero de filiais;
o Faturamento bruto anual/mensal;

o Demonstragdes financeiras — DRE e balangos, por exemplo.

e Socios/dirigentes:
o Nome e CPF — podem ser Uteis para pesquisa de restricdes no
SPC/SERASA;
o Participacdo em outras empresas — empresa e CNPJ: identificar se o
cliente & socio e/ou dirigente de outra empresa, para que, caso seja
necessario, seja possivel verificar a situagcdo da outra empresa em que
atua (SILVA, 1998).

e Referéncias:
o Comerciais — empresa, telefone e pessoa para contato: a consulta a

parceiros comerciais geralmente é utilizada, porém deve-se tomar
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cuidado, pois dificilmente o cliente ira indicar um parceiro com quem ele
tenha problemas (SILVA, 1998);

o Bancarias.

e Bens moveis e imoveis:
o Descricdo do bem e seu valor: segundo Silva (1998), essas
informacbes sdo o ponto de partida para operacdes que exigem

garantias.

Existem outras informac¢@es solicitadas nas fichas de cadastro, porém aqui
cabe ressaltar apenas essas informacfes de maior relevancia e aplicabilidade no
estudo.

Por fim, Silva (1998) salienta a importancia de a ficha cadastral atender dois

requisitos: ser o mais completa possivel e ser simples e facil de preencher.

2.1.4.3 Histérico do cliente

O histérico de relacionamento do cliente com a empresa mostra se ele é
pontual em seus pagamentos, a frequéncia com que costuma comprar, e outras
informacdes.

A pontualidade do cliente pode ser acompanhada através de registros que a
empresa mantém do relacionamento com o cliente (SILVA, 1998). Silva diz que o
mercado pode considerar normal um atraso, por exemplo, de 14 dias, porém a
frequéncia de atrasos pode indicar que a saude financeira do cliente pode estar se
deteriorando.

Verificar o historico de compras também é interessante, pois € importante
saber a representatividade de um cliente nas vendas totais, assim pode-se adotar
um tratamento diferenciado para clientes com historico de relacionamento mais

longos e sem problemas de pagamento.
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2.1.4.4 InformagOes sobre desabonos

Outro fator a analisar sdo os protestos, 0s quais ocorrem quando ha falta de
pagamento de um titulo. Uma das fontes utilizadas no Brasil para consultar
protestos, e registro de cheques sem fundos € o SERASA.

Segundo Silva (2003, p. 86), “um protesto isolado ndo quer dizer muita coisa,
salvo se seu valor for representativo ao ponto de colocar em dulvida a capacidade
financeira da empresa para liquida-lo”, porém quando a empresa possui muitos
protestos, mesmo que de valores pequenos, isso pode mostrar ndo sO problemas
financeiros, mas também de desorganizacéao.

Para Santos (2009), a coleta de dados dos clientes a partir de empresas
como o Serasa, tem como objetivo informar sobre a idoneidade financeira. Segundo
ele, a idoneidade é uma das principais informacdes a se averiguar na andlise de
crédito, sendo a primeira.

S&o quatro as categorias de classificacdo da idoneidade (SANTOS, 2009):

e Sem restritivos: ndo ha informacfes desabonadoras sobre o cliente;

e Alertas: sdo apontamentos que apenas exigem mais cuidado, como por

exemplo, registro de cheque devolvido nos ultimos 180 dias;

e Restritivos: quando constam registros de protestos, inclusdo no cadastro de

emitentes de cheques sem fundos, ou seja, informacdes que mostram sérias

dificuldades financeiras do cliente;

e Impeditivos: sdo apontamentos que impedem a operagao por ordem legal

Oou normativa.

2.2 FLUXO DECISORIO DA ANALISE DE CREDITO

Silva (2003, p. 302) apresenta um modelo de fluxo decisorio para concessao
de crédito. O modelo leva em consideracao: experiéncia anterior, conceito na praga,

aplicacao do modelo e analise complementar.
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Figura 2 — Fluxo de analise de crédito
Fonte: Silva (1998, p. 302).

e Experiéncia anterior: a experiéncia anterior jA pode dizer se o cliente € ou
ndo bom pagador, caso seja, pode-se passar para proxima etapa, caso contrario,
ndo h&a um por qué de conceder crédito. Quando se trata de um cliente novo, passar
para proxima etapa;

e Conceito na praga: consiste em procurar referéncias sobre o cliente com
seus parceiros, pois mesmo tendo boa experiéncia anterior, pode-se descobrir que o
cliente esta em situacao dificil;

e Aplicacdo do modelo: os padrdes da analise de credito devem ser definidos
pela empresa, o modelo estatistico aplicado trara uma resposta sobre o risco da
empresa, porém cabe a empresa decidir se apenas este instrumento valera para a
concessao ou se serao utilizados outros parametros;

e Analise complementar: cada empresa pode adotar diferentes metodologias
complementares, elas sdo definidas pelo responsavel da area. Algumas citadas por
Silva sdo: analisar a geracdo de caixa da empresa e examinar a politica de
investimento adotada.

Silva (1998) salienta que esse é um modelo de fluxo decisério e néo,
necessariamente, o mais adequado a todas empresas, pois a estrutura depende da

necessidade e preocupacdo com a concessao de crédito.
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2.3 ANALISE DISCRIMINANTE

Para o desenvolvimento deste trabalho serd utilizado o método estatistico da
analise discriminante. Esse é um método simples e o mais adequado para se chegar

aos resultados desejados.

2.3.1 Conceito e objetivo

Existem diversos tipos de técnicas de andlise multivariada, como, por
exemplo, a regressao multipla e a analise discriminante.

A regressdo multipla € um modelo estatistico que estuda a dependéncia de
uma variavel métrica dependente em relacdo a outras variaveis independentes (ou
explicativas) com o objetivo de estimar a média da populacdo (GUJARATI, 2000).

Ja a andlise discriminante & apropriada “quando a variavel dependente é
categorica (nominal ou ndo-métrica) e as variaveis independentes métricas” (HAIR et
al., 2005, p. 208).

Sendo assim, como a variavel dependente deste estudo € nominal
(adimpléncia ou inadimpléncia do cliente), a técnica utilizada sera a anélise
discriminante. Atribui-se a cada um dos grupos um namero, como 1 para adimplente
e 2 para inadimplente.

Segundo Hair et al. (2005), a técnica de analise multivariada mais utilizada é
a regressdo multipla, porém quando se utiliza variaveis ndo-métricas, a regressao
nao € a mais adequada.

Hair et al. (2005) aponta como objetivos da analise discriminante:

e Determinar quais das variaveis independentes estudadas sdao as mais

significativas para explicar o comportamento de cada um dos grupos;

e Poder prever a probabilidade de um cliente pertencer a um ou outro grupo

baseado nas variaveis independentes métricas.



26

Portanto, o objetivo da andlise discriminante € prever a variavel dependente,
como resposta das variaveis independentes estudadas.

Para Silva (2005), a analise discriminante, é utilizada para selecionar, entre
os indices existentes, quais sdo 0s mais relevantes para distinguir o grupo das
empresas adimplentes das inadimplentes. Além de mostrar quais séo os dados mais
relevantes na distingé@o, a funcéo discriminante atribui para cada um dos indices um
peso, que informa qual € a importancia de determinado indice no conjunto da
equacao.

Silva (1998) salienta que a construcdo da analise discriminante, desconsidera
a subjetividade do analista, pois os pesos sao definidos pela estatistica. Porém, o
autor destaca que os modelos elaborados, inclusive o que ele mesmo elaborou e
esta descrito em seu livro, ndo devem ser considerados uma solu¢do pronta, mas

uma metodologia a aplicar em cada empresa, cada uma com suas especificidades.

2.3.2 Modelos Quantitativos e Previsao de Insolvéncias

Alguns estudos de métodos quantitativos baseados em indices financeiros
foram desenvolvidos com o objetivo de predizer quais sdo 0s clientes que estdo em
situacdo de solvéncia ou insolvéncia.

Segundo Silva (1998), ha nos ultimos tempos, uma corrida em busca da
utilizacdo desses recursos para avaliacdo de crédito. Ele ressalta que esses
métodos sdo uma importante ferramenta para a analise de crédito, porém nao
podem ser entendidos como receitas, pois a avaliagdo é composta de variaveis
quantitativas e qualitativas.

Ha bastante tempo esses métodos técnicos sdo estudados. Alguns dos
estudos para previsdo de insolvéncias, citados por Silva (1998), séo:

e Estudo de Fitz Patrick (1932): comparou os indices de 19 empresas bem-
sucedidas, com os indices de 19 mal-sucedidas;

e Estudo de Wiakor e Smith (1923 a 1931): foram analisados os dez anos
gue antecederam a faléncia de 183 empresas e observou-se a deterioracdo dos

indices ao longo do tempo;
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e Estudo de Mewin (1945): foi estimada uma faixa de variacdo de alguns
indices para empresas sobreviventes e observou-se que as extintas apresentavam
resultados fora da faixa de variacao;

e Estudo de Tamari (1956 a 1960): foram utilizados indices de empresas um
ano antes da faléncia e foi o primeiro a desenvolver um composto de indices
ponderados por pesos. O objetivo era que o conjunto de indices integrasse uma
escala de pontuacdo para indicar uma possivel faléncia;

e Estudo de Beaver (1966): comparou 79 empresas falidas e 79 com boa
saude financeira, foi calculado um indice limite que minimiza a percentagem de
avaliagOes incorretas;

e Estudo de Altman (1968): seu modelo, desenvolvido em 1968, foi baseado
na analise discriminante mdltipla. Assim como o estudo de Tamari, teve como
objetivo superar as deficiéncias de modelos baseados em apenas um indice. A
analise discriminante possibilita a separacdo de empresas boas de empresas ruins,
e determina o peso relativo de cada indice.

e Estudo de Leticia E. Topa(1979): com uma abordagem divergente do
estudo de Altman, a autora utiliza critérios subjetivos e classifica os fatores de
concessdo em dois grupos: fatores determinantes - carater, conceito na praca,
experiéncia anterior e seguros; e fatores complementares - sdo diversos outros
fatores que somados atingirdo uma pontuacao de risco aceitavel ou ndo. Se algum
dos fatores determinantes for negativo, rejeita-se o crédito. O modelo teria sido
validado em um teste com 55 empresas.

A seguir sdo citados alguns dos estudos realizados no Brasil (SILVA, 1998):

e Estudo de Stephen C. Kanitz (1978): foi pioneiro no Brasil com o uso da
analise discriminante. O autor elaborou uma férmula em que o resultado (fator de
insolvéncia) é um composto de alguns indices determinados com seus pesos, sendo
que a predominancia é de indices de liquidez. O autor refor¢ca que os modelos tém
melhor desempenho que os indices isoladamente.

e Estudo de Altman em empresas brasileiras: juntamente com dois
professores da PUC-RJ em 1979, Altmann utilizou a andlise discriminante com cinco
variaveis, assim como em seu modelo original, porém com algumas adequac¢fes aos

demonstrativos das empresas brasileiras.
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e Para o estudo foram escolhidas 23 empresas com problemas financeiros
(com pedido de faléncia, intervencdo do credor na reorganizacdo da empresa e
encerramento das atividades sem recorrer a meios legais), e 35 empresas sem
problemas financeiros. Santos (2009) acrescenta que foram realizados testes em
empresas brasileiras e o indice de acertos chegou a 88%.

e Estudo de Elizabetsky (1976): a andlise envolveu empresas do setor de
confeccbes, em 1976. Para a escolha das variaveis, foi realizada analise de
correlacéo entre os indices.

e Modelo Pereira: Em seu livro, Gestdo e Analise de Risco de Crédito, Silva
(1998) apresenta a ferramenta estatistica baseada na analise discriminante, que
utilizou para classificar empresas para concessao de crédito. Esta foi desenvolvida
para sua dissertacdo de mestrado, em 1982. Foram utilizadas 419 empresas, 259
classificadas como solventes e 160 como insolventes (SANTOS, 2009).

Foram desenvolvidos dois modelos para classificacdo das empresas: um para
empresas industriais e outro para empresas comerciais.

O principal objetivo de Silva (1998) ao elaborar estes modelos, foi mostrar aos
analistas de crédito uma ferramenta que, baseada nos indices das empresas, pode
trazer importantes informacgdes sobre a saude financeira delas.

No modelo Pereira, o ponto de corte entre empresas insolventes e solventes é
zero, ou seja, se o resultado da funcdo discriminante (pesos multiplicados pelos
indices) for maior que zero, a empresa sera classificada como solvente, e se for
menor que zero, sera insolvente.

Quanto ao exercicio contabil a ser utilizado, Silva (1998) diz que os modelos
baseados nos dados do ultimo exercicio apresentam resultados confiaveis. No caso
de ser apontada a empresa como insolvente, fica dificil dizer se isso ocorrera no
prazo de um ou dois anos, para isso existe o0 modelo Z; que indica a possibilidade da
insolvéncia ocorrer no proximo ano, e o modelo Z, para até dois anos.

O uso simultadneo dos dois modelos minimiza a margem de erro, mas deve-se
verificar a conveniéncia da utilizacdo conjugada, pois essa depende das
caracteristicas da operacéo a ser analisada. A seguir € apresentada a classificacao

de solvéncia das empresas de acordo com o modelo conjugado Z; e Z:
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Modelos Classificagdo para ambos Sinal
71 72 0s modelos
Boa Boa Boa Verde
Insolvente Insolvente Insolvente Vermelho
Insolvente Boa Duvidosa Amarelo
Boa Insolvente Duvidosa Amarelo

Figura 3 - Conjugacédo de modelos Z1 e Z2
Fonte: Silva (1998, p. 291).

Para as empresas industriais no modelo Z;, os indices que compdem a
equacao foram: duplicatas descontadas/duplicatas a receber; estoques/custo
mercadoria vendida; estoque médio/ custo mercadoria vendida x 360; e outros.

Ja4 para as empresas comerciais ho modelo Z,, foram considerados os
indices: (reservas + lucros)/ativo total; disponivel/ativo total; lucro operacional/lucro

bruto; entre outros.

2.3.3 Variaveis dependente e independentes

Para a aplicacdo da analise discriminante, € necessario especificar qual sera
a variavel dependente e as variaveis independentes consideradas no modelo.

Segundo Hair et al. (2005), primeiramente deve ser definida a variavel
dependente categoérica. Essa variavel pode ser dicotbmica (envolve dois grupos),
como solvente e insolvente, ou pode ser multicotbmica (envolve mais de dois
grupos).

Apés, devem ser definidas as variaveis independentes, que podem ser
selecionadas de duas maneiras: ou através de um modelo teérico ja definido, ou
pela intuicdo, que utiliza a capacidade logica do pesquisador em definir quais
variaveis podem ser relacionadas a variavel dependente.

Mesmo apoés terem sido definidas as variaveis independentes a serem
estudadas, nem todas precisam compor, necessariamente, a funcao discriminante.
As variaveis independentes que irdo compor a funcdo discriminante s&o
determinadas de acordo com o método computacional a ser utilizado, o método

simultaneo ou o stepwise (HAIR et al., 2005).
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No método simultdneo todas as varidveis sdo analisadas conjuntamente,
sendo adequado quando o pesquisador quer realizar a analise com todas elas e ndo
esta interessado em utilizar apenas as mais discriminantes.

O método stepwise consiste em incluir na funcdo apenas as variaveis mais
discriminantes. Primeiramente, é escolhida a melhor variavel discriminante, e entdo
é analisada, com apenas essa, cada uma das outras variaveis, sendo que apenas
irhA compor a funcéo, aquelas que juntamente com a primeira apresentem melhoria
no poder discriminatorio. Esse método € interessante quando se tem muitas

variaveis independentes.

2.3.4 Tamanho da Amostra

Segundo Silva (1998), escolher uma amostra adequadamente se constitui em
uma das partes mais importantes para o desenvolvimento de um modelo para fins
de concesséo de crédito.

Hair et al. (2005) acrescenta que a andlise discriminante € bastante sensivel a
proporcdo entre o tamanho da amostra e o niumero de variaveis independentes.
Segundo ele, os resultados ficam instaveis quando a relacdo entre amostra diminui
em relacdo ao numero de variaveis independentes.

Duas questdes sdo basicas na formacdo da amostra, segundo Silva (1998):
qgual o tamanho adequado da amostra e quais s&o as empresas que participardo da
amostra.

A resposta para a primeira questdo, € que nao existe regra, basta que seja
suficiente para que o estudo tenha confiabilidade.

Ja para a segunda questdo, destacam-se dois métodos para a selecdo da
amostra (METHA, 1978 apud SILVA, 1998, p. 313):

No primeiro, a amostra € extraida das contas incobraveis e das contas com
comportamento de pagamento aceitavel no passado. Para que seja possivel utilizar
esse método, é necessario possuir uma boa base de informacdes histéricas sobre o
cliente. Existem porém duas limitacdes neste método: se a empresa possuir poucos
incobraveis, o perfil estatistico sera pouco confiavel, e provavelmente a empresa nao

tera disponivel os dados das opera¢cGes negadas para compor parte da amostra.
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No segundo, a empresa realizaria uma espécie de suicidio, onde seria
concedido crédito a todos que solicitassem por um tempo para verificar 0 que
aconteceria. A amostra seria muito boa, mas é um método muito arriscado, onde as
perdas podem levar a faléncia.

Hair et al. (2005) aponta que muitos estudos sugerem uma proporcéo de vinte
observacbes para cada variavel, mas que essa proporcado é dificil de se manter na
pratica. Sendo assim, ele recomenda o minimo de cinco observacfes para cada

variavel independente.

2.3.5 Equacao da Funcédo Discriminante

Nas analises estatisticas entre variaveis se lida basicamente com variaveis
aleatédrias, ou seja, aquelas que apresentam distribuicdes de probabilidade. Segundo
Guijarati (2000), a dependéncia da variavel dependente em relagcdo as variaveis
independentes é de natureza estatistica, pois ndo ha condicdes de se medir com
precisdo a variavel dependente pois sempre haverd uma variabilidade intrinseca que
ndo poderad ser plenamente explicada, por mais varidveis independentes que se
considere.

Quanto aos dados, os resultados da analise serdo tdo melhores quanto for a
qualidade dos dados coletados.

A férmula da funcédo de regressao da populacao é dada por:

Z =B1 + BoXy + BaX3i + ... + BXii + U

O significado dos termos é descrito a seguir, segundo Gujarati (2000):
e A variavel dependente (Z) é o valor esperado condicionado aos valores
dados das variaveis B, Bz, e By.
e As variaveis explicativas (X) sdo as variaveis que influenciam na
variavel dependente (Z).

.....

medem quanto do valor médio de Z é alterado por variagdo unitaria de
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Xii. Por exemplo, a cada alteragdo unitaria em Xy, Z sera alterado na
proporcao de B,, mantendo as outras variaveis constantes.

e A variavel B; € chamado de termo de intercepto, ou seja, ele marca
qual é o valor de Z se todas as outras variaveis forem zeradas.

e A variavel aleatoria (u;)) € uma variavel aleatoria ndo-observavel que
pode assumir valores positivos ou negativos, conhecido como termo de
erro estocastico. Como nem todos os fatores existentes que
influenciam determinada variavel sdo analisados, esses podem ser
incluidos no termo de erro (DOWNING e CLARK, 2000).

Observa-se que alguns livros abordam a variavel dependente como “Z”, e
outros como “Y”. Neste trabalho sera tratada como “Z”.

Este modelo mostra o quanto cada variavel independente é importante no
todo da equacéo, por exemplo, quando variar X, em uma unidade, e todo o resto
permanecer constante, Z aumenta de B,.

No modelo classico de regressdo descrito por Gujarati (2000, p. 183),
algumas hipdteses sao feitas, como: “valor médio zero de ui” e “auséncia de
colinearidade exata entre as variaveis”. Nesta segunda, o autor explica que se existir
relacdo linear exata entre duas variaveis independentes, na verdade existe apenas
uma variavel e ndo duas, uma vez que nao teria como analisar a influéncia separada

de cada variavel independente sobre a dependente.

2.3.6 Definicdo da Funcao Discriminante e do Escore de Corte

A definicdo da funcéo discriminante consiste no célculo e atribuicdo de pesos
as variaveis independentes. Esse calculo pode ser efetuado no Excel, conforme
exemplo citado por Kassai et al. (2000).

Deve-se montar a planilha de dados que deve conter a variavel dependente e
as independentes. Para a variavel dependente deve se atribuir um valor, como por
exemplo, 1 para empresa inadimplente e 2 para adimplente.

Uma vez elaborada a base de dados, utiliza-se a ferramenta chamada

“regressao” do Excel. A entrada dos dados ocorre em: “intervalo Y de entrada” onde
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€ selecionada a coluna da variavel dependente, e “intervalo X de entrada” onde
devem ser selecionadas todas variaveis independentes.

Logo, o programa calcula todos os coeficientes da funcdo discriminante, o
termo intercepto e os coeficientes de cada uma das variaveis independentes. Enfim,
tem-se a equacéao discriminante definida.

Com a equacéao, é possivel calcular o escore discriminante para cada um dos
elementos da amostra. Isso € importante para descobrir se 0 modelo é significante
ou nao, pois ira ser confrontada a classificacdo anterior ao modelo e a classificacédo
do modelo, assunto a ser tratado no préximo tépico.

Para saber em qual grupo classificar o elemento a partir do novo escore, é
preciso calcular o escore de corte. Segundo Hair et al. (2005), escore de corte é 0
critério que ir4 determinar em qual grupo o elemento da amostra sera classificado
pelo novo modelo.

Para grupos de tamanhos distintos, o escore de corte da funcéo discriminante
é calculado como segue (HAIR ET AL., 2005, p. 224):

NaZb + sza
N, + Ny

Onde,

Z = escore de corte

Na = nimero do grupo A

Np = nimero do grupo B

Z, = centrbide para o grupo A

Zy, = centréide para o grupo B

Centroéide € o escore Z discriminante médio para todos membros do grupo, ou

seja, é o calculo da média aritmética dos escores do grupo.
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2.3.7 Construcéo da matriz de classificagéo

Hair et al. (2005) aborda como elaborar uma matriz de classificacdo para
validacdo da funcéo discriminante obtida. O objetivo dessa matriz € descobrir qual o
percentual de acerto de classificacdo nos grupos ao usar a funcéo discriminante.

E necesséario que se conheca o escore discriminante de cada individuo da
amostra (Z,) e o escore de corte (Zc) para que se possa classificar o individuo em
um dos grupos.

Apés o individuo ser classificado pela nova metodologia, deve-se confrontar
em qual grupo ele era classificado, e a qual grupo ele pertence apd6s o uso da funcao
discriminante. O modelo sera tanto melhor, quanto maior for o numero de individuos
gue permanegam NO Mesmo grupo.

Para o calculo do percentual de acerto do modelo, utiliza-se a seguinte

formula:

NUmero corretamente classificados
Numero total de observacoes

x 100

2.3.8 Resultados e Interpretacédo da Funcao Discriminante

Segundo Hair et al. (2005) apoés a validacdo da funcéo discriminante obtida, é
necessario conhecer a importancia de cada variavel independente da equacéo. O
autor descreve trés metodologias: pesos discriminantes, cargas discriminantes e
valores F parciais.

A metodologia dos pesos discriminantes é a mais tradicional, e examina o
sinal e a magnitude da variavel. O sinal indica se a variavel contribui positiva ou
negativamente na funcéo. Ja o valor mostra a contribuicdo relativa que a variavel
tem no todo, e quanto maior o peso, maior € a sua contribuicdo para o poder
discriminatorio.

A metodologia das cargas discriminantes consiste em medir a correlacao

linear simples entre cada variavel independente e a funcao.
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E o método dos valores F parciais é utilizado apenas para fungdes que foram
definidas a partir da abordagem stepwise.

Para a validacdo dos resultados, Hair et al. (2005) sugere também a
validacdo cruzada, onde é selecionada uma outra amostra, além da original, na qual

é aplicada a funcao obtida e se verifica os resultados.

2.3.9 Termbmetro de insolvéncia

Em seu livro, Kassai et al. (2000) aborda o termémetro de insolvéncia de
Kanitz, cujo objetivo é criar uma escala ilustrativa para a classificacdo das empresas.

No termbmetro h4 a regido da solvéncia, insolvéncia e penumbra. Para o
calculo dos escores limites, € necessario que se calcule o desvio padrao dos grupos.

A partir do centréide do grupo A, soma-se o desvio padrdo do mesmo grupo e
esse é o limite inferior da regido da penumbra; apds, subtrai-se o desvio padréo do
grupo B do seu centréide, e encontra-se o limite superior.

Segue figura ilustrativa do termoémetro de Kanitz:

Solvente

(B)

— Centrdide B - desvio padrac

Penumbra

— Centréide A + desvio padré

Figura 4 - Termdmetro de insolvéncia de Kanitz
Fonte: Elaborado pela autora.

Quando a classificacdo da empresa fica na regidao da penumbra, quer dizer

que ela estd em uma situagéo indefinida, e, “estatisticamente, significa que o modelo
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nao tem base para afirmar nenhuma classificacdo nesse intervalo” (KASSAI et al.,
2000, p.140).

O ponto critico do modelo € o valor “centréide A + desvio padrao A”, sendo
gue qualquer escore inferior a esse ponto classifica a empresa como insolvente.

Por outro lado, uma empresa com escore acima do limite superior da regiao
da penumbra (centréide B — desvio padrdo B) € solvente, e quanto mais acima
desse ponto ela estiver, melhores sdo suas condicbes e menores as chances de

insolvéncia.

2.3.10 Consideracfes sobre o método

Silva (1998) aborda algumas vantagens e limitagcbes no uso de modelos
estatisticos desenvolvidos a partir de analise discriminante.

As vantagens sdo:. a seguranca nho uso de um modelo esta em ser
desenvolvido a partir de uma amostra grande, e ser empiricamente comprovado sua
validade; a estatistica atribui 0s pesos aos indices através da analise discriminante,
0 que elimina a subjetividade, embora seja salientado que o “feeling” do analista é
canalizado para outras variaveis exdégenas aos modelos; ganho em agilidade; a
estatistica mostra quais séo os indices importantes, e diz quais devem ser deixados
de lado.

As limitagbes séo: a conjuntura econdmica muda ao longo do tempo, e com
iSSoO as variaveis e seus pesos alteram; os modelos apresentam um percentual de
falha, sendo assim eles ndo devem pretender substituir o julgamento do analista; o
conhecimento prévio do modelo por alguém poderia gerar manipulacdo nos dados
de entrada; os aspectos regionais limitam o uso de um modelo Unico.

Segundo o autor, cabe salientar que o fator tempo € um dos principais
limitadores. Os modelos sé&o desenvolvidos, e quando séo aplicados posteriormente,
ja podem ter perdido sua eficacia em fungcédo do tempo. Para Kassai et al. (2000, p.
141), o uso da analise discriminante serve também para a avaliacdo de riscos, e
considera que “uma empresa apontada como insolvente por um desses modelos

pode nao vir a falir realmente, mas apostar nela envolve um nivel de risco maior”.
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O autor ainda considera que apesar dos modelos estatisticos serem uma
“perfeicdo matematica”, eles ndo substituem o ser humano nas decisdes, e que
todos devem se cercar do maior numero de recursos disponiveis para a tomada de
decisao.

Carpenter (2006) considera que os modelos ajudam na padronizagcédo das
decisbes, e fazem com que as pessoas utilizem a subjetividade apenas como
complemento para a consideracdo de variaveis que ndo estdo contempladas no
modelo. Além disso, eles contribuem na velocidade da informacdo, e
consequentemente, na agilidade de respostas.

A autora considera como limitagdo o fator tempo, e acrescenta que 0s
modelos séo desenvolvidos ex-post, ou seja, espera-se que 0s comportamentos do
passado permanecerdo no futuro. Além disso, Carpenter (2006, p. 58) diz que “os
modelos apresentam uma resposta objetiva quanto a decisdo de crédito a ser dada
aos clientes, ndo levando em consideracdo possiveis fatores estratégicos”. Com
essa frase, a autora refor¢a sua posicdo de que deve ser considerado o julgamento
subjetivo do avaliador, pois ele sabe informacfes que podem nado estar nos

modelos.
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3 METODOLOGIA

Neste topico apresenta-se o0 procedimento metodolégico adotado para
desenvolver a pesquisa proposta neste estudo. Segundo Gressler (2004), esta
secdo deve detalhar como o trabalho serd desenvolvido e quais sdo o0s
procedimentos de escolha da amostra.

O numero de clientes organizacionais ativos* da empresa é 208. Desses, 157
foram classificados como adimplentes e 51 como inadimplentes.

O critério considerado para o enquadramento dos clientes no grupo dos
adimplentes ou inadimplentes foi a quantidade de atrasos no pagamento de titulos
maior que cinco dias no pagamento dos titulos e histérico de desabonos com a
empresa.

O cliente que atrasou mais de cinco dias em pelo menos 20% das prestacdes
ja realizadas, ou se ja foi protestado pela empresa, € considerado inadimplente. Ja
aguele que nao possui histérico de desabonos e atrasou menos de 20% o
pagamento dos titulos em mais de cinco dias, € considerado adimplente.

O critério de cinco dias foi utilizado porque € o prazo que a empresa concede
para pagamento do titulo antes de esse ser enviado a cartério. Além disso, foi
considerada a tolerancia de 20% para ndo classificar como inadimplente algum
cliente que porventura tenha atrasado uma ou duas vezes o pagamento.

Como o numero de clientes € muito grande e o tempo para realizacdo deste
estudo é pequeno, foi considerada a amostra de 26 clientes inadimplentes (51% do
total) e 67 adimplentes (43% do total).

Os clientes que compdem a amostra foram escolhidos aleatoriamente,
constituindo uma amostra probabilistica aleatéria, onde cada empresa teve a mesma
chance de ser escolhida (GRESSLER, 2004).

Para aplicar a metodologia da analise discriminante € necessario possuir
dados da amostra de clientes. A empresa possui apenas 0s seguintes dados
registrados em seu sistema de cadastro: razdo social, CNPJ, data de fundacéo,

nome do socio, historico de vendas e registro de protestos. Em meio fisico, &

! O levantamento foi realizado em setembro de 2009, e foram considerados clientes ativos todos
agueles que efetuaram compras de setembro de 2008 a agosto de 2009.
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possivel consultar a situagdo do estabelecimento da empresa cliente, se € préprio ou
alugado.

Assim, € necessario coletar mais informacgdes sobre esses clientes para poder
criar uma funcdo que seja capaz de classificar o cliente como adimplente ou
inadimplente.

Alguns dados a coletar sdo: quantidade de sécios, quantidade de filiais,
faturamento liquido ou bruto médio mensal e mix de produtos.

Para o levantamento de dados foram utilizados dados disponiveis no sistema
da empresa e foi solicitado a empresa realizar levantamento dos dados faltantes.
Para isso, foi disponibilizado para a empresa um banco de dados onde constava
todas as informacdes ja adquiridas da amostra e aquelas que estavam faltando.

Além destas fontes, o site da Secretaria da Fazenda do Estado do Rio
Grande do Sul também foi consultado e forneceu outras informacdes como:
quantidade de sdcios e quantidade de filais da empresa.

A variavel dependente tem valor 1 para clientes inadimplentes e 2 para
clientes adimplentes. As variaveis independentes utilizadas neste estudo para a
elaboracéo da funcéo discriminante sao:

e Tempo de fundacédo da empresa (em anos). Esse dado é importante, pois

como ja foi citado na introducdo deste trabalho, € alta a taxa de mortalidade

entre empresas mais jovens;

e Quantidade de sécios;

e Faturamento bruto médio mensal. Para agrupar niveis de faturamento,

serdo utilizadas as seguintes faixas: 1 (R$ 0 a R$ 2.499), 2 (R$ 2.500 a R$

4.999), 3 (R$ 5.000 a R$ 7.499), 4 (R$ 7.500 a R$ 9.999) e 5 (acima de R$

10.000);

e Quantidade média de prestacbes por pedido. A politica da empresa €

faturar pedidos em até quatro prestacoes;

e Titulos protestados. E registrado no sistema da empresa se na Ultima

consulta ao Serasa havia restricdes, sera utilizado 1 para quando ndo houver

restricbes e 2 para quando houver restricoes;

e Situacdo do estabelecimento. Serd utilizado 1 para quando o

estabelecimento for proprio e 2 para quando for alugado;



40

e Mix de produtos. Sera atribuido 1 para o cliente que trabalha com varias
linhas de produtos e 2 para aquele que trabalha predominantemente com
vestuario.

A variavel quantidade de filiais foi desconsiderada, pois a grande maioria dos
clientes possui apenas um estabelecimento, sendo entdo que a variavel néo
agregaria ao modelo.

Com os dados coletados, é realizado o tratamento estatistico chamado de
andlise discriminante, que tem como objetivo criar uma fungcdo que discrimine
clientes adimplentes dos inadimplentes.

O tratamento dos dados é realizado através do software Excel. Outro software
para tratamento dos dados € o SPSS, um programa estatistico sofisticado, mas
tendo em vista que o Excel € um software de acesso mais universal, este foi 0

escolhido.
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4 RESULTADOS E ANALISE

Este capitulo apresenta o tratamento dos dados obtidos dos clientes
analisados. O objetivo é apresentar uma resposta ao gestor financeiro de como
utilizar esses dados para a concesséao de crédito.

Segundo Gressler (2004) o resultado é a apresentacdo dos dados e
informacdes obtidos, podendo ser através de tabelas e figuras, e a anélise, por sua

vez, é a avaliacdo dos resultados.

4.1 TRATAMENTO ESTATISTICO E ANALISE DOS DADOS

A partir da base de dados do Excel, contendo a variavel dependente e as
independentes ja citadas na metodologia, sdo calculados os pesos de cada variavel

independente, e a funcao obtida foi:

Z =2,81 + (0,005 X X1) + (0,041 x X,) + (0,025 X X3) - (0,032 X Xa) -
(0,722 x Xs) - (0,260 x Xg) + (0,009 X X7)

Onde:

X1 = Tempo de fundacao (em anos)

X2 = Quantidade de sdcios

X3 = Faturamento bruto mensal

X4 = Quantidade média de prestacdes por pedido

X5 = Titulos protestados (1 - sem restricbes e 2 - com restricdes)
Xe = Situacdo do estabelecimento (1 - proprio e 2 - alugado)

X7 = Linha de produtos (1 - varias linhas e 2 - predominantemente vestuario)

Segue o quadro ilustrativo com os dados de entrada no Excel:
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Regressao @E|
Entrada oK
Intervalo ¥ de entrada: SES54: 58596

Intervalo X de entrada: EC g 1505
Rotulos [ ] Constante é zero E

Mivel de confianca 35 %o

> Varidvel dependente

\ Variaveis independentes
Opcies de saida
(#) Intervalo de saida: SAS127 E:5
) Mova planilha:
() Mova pasta de trabalho

Residuos

[ ] Residuos [ ] Plotar residuos
[ ] Residuos padronizados || Plotar ajuste de linha

Probabilidade normal
[ ] Plotagem de probabilidade normal

Figura 5 — Dados de entrada no Excel
Fonte: Banco de dados elaborado.

A quantidade de variaveis independentes consideradas foram sete. Conforme
ja citado, Hair et al. (2005) considera adequada a proporcdo de cinco observacdes
para cada variavel, sendo assim, esta equacao segue a proposi¢ao do autor para o
grupo dos adimplentes, ja para o grupo dos inadimplentes chega préximo do ideal

Pode-se observar na equacdo, que as variaveis quantidade média de
prestacdes por pedido, titulos protestados e situacdo do estabelecimento, afetam
negativamente o resultado.

Como por exemplo, o acréscimo de uma unidade na variavel X, (quantidade
média de prestacdes por pedido) diminui o escore total em 0,032 pontos, e sabe-se
gue quanto menor o escore, mais proximo fica o cliente do ponto de inadimpléncia.
Jéa as variaveis: tempo de fundacédo, quantidade de sécios, faturamento bruto mensal
e linha de produtos, afetam positivamente o resultado. O acréscimo de uma unidade
no faturamento, aumenta 0,025 pontos o escore final.

Pode-se observar que as variaveis mais representativas no modelo séo titulos
protestados e situacdo do estabelecimento, ou seja, sdo as que causam maior

alteracao no escore final a cada variagao de unidade.
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7

O resultado da andlise de dados mostrou que é caracteristica forte dos
inadimplentes possuir restricdes e ter seu estabelecimento em prédio alugado.

Com a obtencdo da funcéo discriminante, € calculado o escore para cada
uma das observacdes da amostra com o0 objetivo de confrontar a classificacdo
original e a do modelo proposto e entdo descobrir qual o percentual de acerto do
modelo.

Para a classificacdo a partir do escore obtido pelo modelo € necessario saber
0 escore de corte. Para isso, calculou-se a média dos escores do grupo 1, a média
do grupo 2 e entéo utilizou-se a formula do escore de corte descrita na sec¢édo 2.3.6
deste trabalho. Segue o calculo efetuado:

Z=(26x1938)+ (67 x 1,160) = 1377
26 + 67

Onde:
NUmero de observacdes grupo 1 = 26

Numero de observacdes grupo 2 = 67

Média do grupo 1 = 1,160
Média do grupo 2 = 1,938

O escore de corte calculado é 1,377, ou seja, o elemento que tiver escore
discriminante menor que o escore de corte € classificado como 1 (inadimplente) e o
que tiver escore maior, sera 2 (adimplente).

Segue tabela dos clientes com a classificagdo original, o escore discriminante

calculado e a nova classificacao:



Tabela 1 — Calculo de escores dos clientes

: Classificagdo Escore |Classificacdo
Cliente o Lo
original discriminante | pelo modelo
1 1 0,963 1
2 1 0,907 1
3 1 1,657 1
4 1 1,690 2
5 1 0,954 1
6 1 0,866 1
7 1 0,965 1
8 1 0,912 1
9 1 0,893 1
10 1 1,624 2
11 1 0,893 1
12 1 1,592 2
13 1 0,933 1
14 1 0,922 1
15 1 1,204 1
16 1 1,123 1
17 1 0,905 1
18 1 1,156 1
19 1 1,160 1
20 1 0,887 1
21 1 1,084 1
22 1 1,836 2
23 1 1,101 1
24 1 1,195 1
25 1 0,976 1
26 1 1,752 2
27 2 1,730 2
28 2 1,849 2
29 2 1,776 2
30 2 1,918 2
31 2 1,739 2
32 2 1,684 1
33 2 1,752 2
34 2 1,701 1
35 2 1,947 2
36 2 1,686 1
37 2 1,999 2
38 2 1,670 2
39 2 1,707 2
40 2 2,025 2
41 2 1,965 2
42 2 1,750 2
43 2 1,831 2
44 2 1,963 2
45 2 1,941 2
46 2 1,950 2
47 2 1,998 2
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: Classificagio Escore  |Classificacéo
Cliente - Lo
original discriminante | pelo modelo
48 2 1,986 2
49 2 1,980 2
50 2 1,946 2
51 2 1,971 2
52 2 1,986 2
53 2 2,029 2
54 2 2,024 2
55 2 2,080 2
56 2 2,021 2
57 2 1,974 2
58 2 2,012 2
59 2 1,953 2
60 2 2,000 2
61 2 1,963 2
62 2 2,028 2
63 2 2,041 2
64 2 2,024 2
65 2 1,934 2
66 2 1,949 2
67 2 1,974 2
68 2 1,999 2
69 2 1,998 2
70 2 2,011 2
71 2 1,977 2
72 2 1,963 2
73 2 2,011 2
74 2 1,970 2
75 2 1,972 2
76 2 2,102 2
77 2 1,959 2
78 2 1,962 2
79 2 1,913 2
80 2 1,970 2
81 2 1,962 2
82 2 2,017 2
83 2 1,881 2
84 2 1,954 2
85 2 1,956 2
86 2 1,960 2
87 2 2,069 2
88 2 2,007 2
89 2 1,858 2
90 2 1,921 2
91 2 1,987 2
92 2 2,066 2
93 2 1,948 2

Fonte: Coleta de dados.
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Pode-se observar em negrito os casos em que o elemento foi classificado

erroneamente a partir do novo modelo. Foram cinco casos classificados errados do

total de observacgoes.
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A partir desses dados € possivel elaborar a matriz de classificacao e calcular
o percentual de acerto do modelo:

Tabela 2 - Matriz de classificagao

Grupo previsto

Grupo real 1 2 Tamanho do grupo real % corretamente classificado
1 21 5" 26 80.8%

2 3 64" 67 95.5%
Tamanho do d d

grupo previsto 24 69 93 91.4%

Fonte: Dados coletados.

A tabela mostra que dos 26 inadimplentes, 5 foram classificados
erroneamente no grupo dos adimplentes, e que 3 adimplentes foram classificados
no grupo dos inadimplentes.

Assim, o percentual de acerto no grupo dos inadimplentes foi de 80,8% e no
dos adimplentes foi de 95,5%.

O percentual de acerto geral do modelo é de 91,4%, o qual foi calculado pela
soma de acerto dos grupos 1 e 2 (em negrito) dividido pelo total da amostra.

Por fim, foi calculado o termémetro de insolvéncia de Kanitz para a empresa:

1,938
' — Adimpléncia

Figura 6 - Termémetro de inadimpléncia da empresa
Fonte: Dados coletados.

Pode-se observar que no intervalo de 1,470 a 1,834, o modelo ndo consegue

prever se o cliente sera adimplente ou inadimplente. E importante considerar que o
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intervalo da penumbra ficou razoavelmente pequeno, e que 14 clientes analisados
ficaram localizados nesta regiao.

Abaixo de 1,470 o cliente € inadimplente e acima de 1,834 é adimplente.

4.2 OUTRAS ANALISES

A partir dos dados coletados do historico de relacionamento das empresas
com a Magia Malhas, é possivel tracar algumas caracteristicas dos grupos:
adimplente e inadimplente.

O gréfico a seguir mostra a distribuicdo das empresas inadimplentes com
relacdo ao total de prestacfes atrasadas sobre o total de realizadas. Cabe lembrar
que foram 26 empresas inadimplentes estudadas e que é considerado pagamento
atrasado, aquele que ultrapassa 5 dias do vencimento.

Além disso, a primeira escala parte de 20%, pois o estudo considerou
inadimplente apenas as empresas que tivessem mais de 20% de parcelas
atrasadas.

14

13 (50%)

12 ~

10 ~

6 (23%)

4 (15%)
4 3 (12%)

De 20% a 39% De 40% a 59% De 60% a 79% Acima de 80%

O Inadimplente

Gréafico 3 - Distribuicdo das empresas inadimplentes — parcelas atrasadas
Fonte: Coleta de dados.
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Pode-se observar que 13 (50%) empresas atrasaram de 20% a 39% as suas
prestacoes, 6 (23%) atrasaram de 40% a 59% das prestacdes, e assim por diante.

A metade das empresas inadimplentes estudadas atrasou de 20% a 39% as
suas prestacdes. E alto também o percentual de clientes que atrasaram de 40% a
59% das prestacoes, foram 6 casos.

A seguir € apresentado grafico que mostra a distribuicAo das empresas
inadimplentes com relacdo ao numero de dias de atraso dos pagamentos. Para a

classificacdo de cada empresa, foi calculada a média de dias atrasados de seus

pagamentos.
100% -
80% -
60% -
12 (46%)
40% 10 (39%)
6
20% A 4 (15%)
0% T T 1
De 6 a 15 dias De 16 a 30 Acima de 31 dias
O Inadimplente

Grafico 4 - Média de dias atrasados
Fonte: Dados coletados.

A partir dos dados do gréafico, sabe-se que 4 empresas inadimplentes
atrasaram em meédia de 6 a 15 dias 0s seus pagamentos. Outras 12 empresas
atrasaram de 16 a 30 dias suas prestacgoes.

Quase 40% das empresas inadimplentes apresentam historico de mais de 30

dias de atraso de suas prestacgoes.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo visa analisar o processo proposto de analise de crédito para a
empresa Magia Malhas, identificando suas caracteristicas, vantagens e limitacdes.

Inicialmente serdo consideradas criticas ao estudo, onde serdo expostas as
limitacbes e criticas de realizacdo deste estudo, e apds serdo expostas as
conclusdes finais, onde serdo abordadas as vantagens e limitacdes de uso do

modelo proposto.

5.1 CONSIDERACOES SOBRE O ESTUDO

A populacao universal de clientes ativos da empresa, como citado na sec¢ao 3,
€ de 208, sendo 157 adimplentes e 51 inadimplentes. Foram considerados clientes
ativos aqueles que efetuaram seu ultimo pedido entre setembro de 2008 e agosto de
2009, pois foi considerado que seria mais facil coletar dados de empresas que
possuiam relacionamento no momento desta pesquisa.

A classificacdo, que considera inadimplentes aqueles que possuem mais de
20% de pagamentos atrasados ou histérico de protestos com a Magia Malhas, foi
elaborada a partir da observacao dos dados e pelo julgamento subjetivo.

Algumas empresas apresentavam alguns atrasos de pagamentos, mas que
nao chegavam a ser representativos no total, além disso, ndo possuiam histérico de
protesto, sendo assim, ndo foram consideradas inadimplentes.

Apés a divisdo da populacdo universal, foram selecionadas as empresas para
compor a amostra. Devido a limitacdes de tempo néo foi possivel analisar todos os
clientes, o que seria ideal para obter um resultado mais confiavel.

Foram selecionados, aleatoriamente, 67 (43%) clientes do grupo de
adimplentes e 26 (51%) do grupo de inadimplentes, esses representam 1/3 do total
de cliente ativos.

Para a selecdo das variaveis independentes a serem consideradas, foram
pesquisados formularios de coleta de dados de outras empresas. Existem diversas

variaveis que podem ser questionadas e incluidas na analise discriminante para
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verificar sua significancia, mas, como ja foi citado, o tempo para a pesquisa foi
pequeno, além disso, a empresa dispunha de poucas informacdes sobre os clientes,
0 gque acarreta que muitas informacdes teriam de ser coletadas.

Além disso, a empresa foi consultada quanto a possibilidade de coletar as
variaveis no tempo necessario, e foram definidas as variaveis utilizadas neste
estudo.

A qualidade da funcdo discriminante obtida € diretamente dependente da
qualidade dos dados coletados. Para considerar mais variaveis e uma amostra
maior, é necessario comprometimento dos representantes em coletar dados reais e
tempo para coleta, pois nem sempre na proxima visita ao cliente € encontrada a
pessoa que pode passar os dados corretos.

Para isso foi elaborado um modelo de formulario para coleta de dados (ver
anexo A) com o objetivo de aprimorar a base de dados da empresa, e possuir mais
dados, ndo s6 para decisdo de crédito, mas para conhecimento mais amplo dos
clientes.

O numero de variaveis utilizadas (7) é considerado adequado para a amostra
de adimplentes que teve 63 observacbes. Para o grupo dos inadimplentes ficou
abaixo do ideal, foram 26 observagfes, mas foi bem proximo do minimo, que seria
35. Cabe lembrar que Hair et al. (2005) diz que deve haver cinco observacdes para

cada variavel.

5.2 CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho é criar um método de auxilio ao gestor na tomada
de decisdo de crédito, para isso foi utilizada a técnica estatistica da analise
discriminante, pois ela é capaz de informar a importancia de cada variavel na
analise.

A analise discriminante é uma técnica bastante simples e sua funcéo pode ser
calculada pelo software Excel. Essa simplicidade foi considerada importante para a
elaboracao deste trabalho, pois o objetivo € que 0 modelo seja utilizado e atualizado

pelos préprios dirigentes da empresa.
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Como foi visto no referencial tedrico, existem algumas criticas a funcgéo
discriminante. Talvez a mais importante seja que o modelo apresenta um percentual
de falha, sendo assim, jamais deve substituir o julgamento do gestor, mas sim
complementar.

Essa falha foi ilustrada na matriz de classificacdo, que mostrou que alguns
clientes considerados inadimplentes foram considerados adimplentes apos o
modelo, e vice-versa.

E importante a atualizacdo do cadastro para que seja possivel a atualizag&o
do modelo, pois as empresas estdao sempre passando por constantes mudancgas, e
algumas caracteristicas mudam, como, por exemplo, o estabelecimento da empresa,
se em prédio proprio ou alugado.

Os resultados obtidos foram bastante satisfatorios, o percentual de acerto do
modelo foi de 91,4%. Isso demonstra confiabilidade do modelo, e para novas
vendas, pode ser utilizada a funcdo apresentada como instrumento auxiliar para a
tomada de decisao.

Como citado na introducdo deste trabalho, a inadimpléncia, ou seja, o0s
incobraveis, representam cerca de 1,5% do valor das vendas totais. Mas €
importante considerar também o0s inadimplentes que pagam, porém com muito
atraso.

As empresas precisam receber no tempo correto para eficiéncia do setor de
contas a pagar. Quando a empresa nao recebe seus pagamentos no tempo previsto,
e nao tem dinheiro em caixa para pagar suas contas, ela precisa recorrer muitas
vezes a empréstimos bancarios, o que acarreta em alto custo financeiro, que precisa
ser repassado ao custo de seus produtos.

No caso da empresa estudada, em geral, ndo sao feitos empréstimos
bancéarios, essa € uma questéo cultural. Procura-se sempre manter um alto capital
de giro para que ndo seja necessario tomar emprestimos.

Deve ser considerado que para manter alto capital de giro, a empresa pode
estar incorrendo em custo de oportunidade, pois pode estar deixando de investir em
projetos rentaveis.

Além disso, pagamentos atrasados geram custos de cartério em caso de
retirada do protesto pela empresa, e quando percebe-se que ndo ha possibilidade de
receber algum pagamento, a empresa entra com ac¢do judicial através de

advogados, os quais cobram 30% do valor recuperado.
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A tabela a seguir mostra quantos clientes sado atendidos no modelo atual, e
quantos seriam atendidos no modelo proposto.

Tabela 3 — Comparacéo entre os processos atual e proposto

Atendimento de Clientes | Processo Atual | Processo Proposto
Clientes Adimplentes 67 64
Clientes Inadimplentes 26 0
Clientes Nao Atendidos 0 29
Carteira de Clientes 93 64

Fonte: Dados coletados.

A carteira de clientes que antes era composta por 93, agora possui 64.

Dos 67 clientes adimplentes, 3 foram classificados como inadimplentes pelo
novo modelo. Esses foram verificados, dois deles ndo possuiam nenhum histérico
de protesto ou atraso, e o0 outro atrasou seis dias um titulo em 2006. Sendo assim,
séo considerados adimplentes, e essa foi considerada uma falha do modelo.

Dos 26 clientes inadimplentes, 5 foram classificados como adimplentes no
modelo novo, o que também é uma falha sendo que todos esses tem historico de
protesto ou desabonos, e sdo inadimplentes.

Dessas classificacdes incorretas, pode-se observar que todos se localizam na
regido da penumbra segundo o termdmetro de previsdo de insolvéncia. O modelo
desenvolvido ndo € considerado capaz de enquadrar esses clientes, e talvez por
iIsso tenha ocorrido a falha.

Devido a essas falhas que o julgamento do analista é fundamental. E como ja
foi citado, quanto mais instrumentos estiverem a disposi¢cao, melhor sera a qualidade
do crédito concedido.

Com relacéo a valores, os 29 clientes considerados inadimplentes (31,2% do
total de clientes da amostra), que deixariam de ser atendidos pelo novo modelo,
representam 21,5% do faturamento bruto no periodo analisado, setembro de 2008 a
agosto de 20009.

Com relacdo ao total da amostra (adimplentes e inadimplentes), os
recebimentos em atraso de 5 a 30 dias, representam 4,0% do valor total faturado, e
atrasos de mais de 30 dias, representam 2,2% do total faturado. Ou seja, por

atender os inadimplentes, 6,2% do total faturado séo recebidos com atraso.
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Os clientes inadimplentes representam parcela importante do faturamento
(21,5%), mas deve-se considerar 0s gastos com cobrancga.

Do total faturado (21,5%), 2,2% deve ter sido cobrado judicialmente? sendo
que efetivamente foi recuperado 70% do valor, os outros 30% é para pagamento do
advogado. O que se pode concluir no momento é que clientes que foram cobrados
através da justica, ndo devem mais pertencer a carteira de clientes devido ao alto
custo de cobranca.

Para os clientes que atrasaram de 5 a 30 dias (4% do faturamento total) ha
um custo, sendo que h& cobranca por telefone e despesas com cartério, mesmo que
muitas vezes esse seja custeado pelo proprio cliente. Sao clientes que geram receita
para a empresa, porém deve-se avaliar até que ponto o retorno financeiro compensa
o tempo e dinheiro gasto com cobranca.

Por outro lado, 15,3% do faturamento bruto gerado pelos inadimplentes sao
recebidos sem atraso, ou seja, h4 uma parcela importante a ser preservada, pois
mesmo gque possuam atrasos, geram resultados para a empresa.

Para a realizacdo deste estudo, observou-se certa deficiéncia e defasagem
de algumas informacdes, sendo assim, as melhorias no sistema de informacao da
empresa que podem ser implementadas de acordo com minha visdo, ja foram
passadas.

E essencial que a empresa possua informacdes relevantes e atualizadas de
seus clientes, com isso, além da area financeira, a area de relacionamento com o
cliente também fica bastante fortalecida.

Este trabalho chegou ao seu objetivo e formulou um processo quantitativo
para analise de crédito. Os resultados serdo entregues a empresa, e € meu objetivo
servir de suporte para aprimorar este estudo, apds ter mais dados coletados e

melhores informacoes.

> Essa é uma suposicdo do dirigente, pois ndo consta no sistema a informacédo da forma de cobranca.
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ANEXO A — FORMULARIO DE CADASTRO DE CLIENTES

Magia Malhas Ind e Com Ltda
Cadastro de Clientes

EMPRESA

Razao Social:

CNPJ:

Nome fantasia:

Endereco:

Telefone:

Contato:

Data de fundacéo:

Quantidade de empregados:

Linha de produtos:
( ) predominantemente vestuério
() vérias linhas de produtos

SOCIOS

Quantidade de s6cios:

Nome:

CPF:

Estado civil:

Escolaridade:
( ) fundamental incompleto
( ) fundamental completo
( ) ensino médio incompleto
( ) ensino médio completo
( ) ensino superior incompleto
( ) ensino superior completo

E sécio de outras empresas?
()Sim
() Nao

Se sim, ha quanto tempo?

Qual ramo da outra empresa em que é sOcio?

ESTABELECIMENTO

O estabelecimento é préprio ou alugado?
( ) préprio
( ) alugado

Faturamento médio bruto mensal:

Na viséo do representante, qual a avaliagdo do ponto que a loja possui?
() ruim
( ) regular
() 6timo




