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Resumo

O presente trabalho tem por objetivo identificar as varidveis idiossincréticas, os indices
econdmico-financeiros extraidos de demonstragdes financeiras, que explicam diferencas de
rating, a partir das debéntures, objeto de emissdo primaria publica, que receberam a0 menos
dois ratings, concedidos por agéncia independente classificadora de risco de crédito, no
periodo de janeiro de 2000 a junho de 2010. Modelo de regressdo multinomial apontou que a
S&P valoriza melhorias nos indicadores: Margem EBIT, Crescimento do EBIT, Giro do
ativo, Cobertura da divida e Receita liquida por acdo. Da mesma forma, pioras no ROI e
aumentos na participacéo do Passivo circulante na divida total aumentam a probabilidade de
que o rating da S& P seja maior que o da Fitch, indicando que agéncia da menos peso a
essas variaveis. Por seu turno, com base no mesmo modelo, infere-se que a Fitch da mais peso
para melhorias nas variaveis de Crescimento do ativo, de Capital de giro e de diminuicdo da
Alavancagem. Além disso, variaveis ambientais integram a andlise dessa agéncia, pois
diminuicdes no term-premium e na TJLP indicam um aumento da probabilidade de que o
rating da Fitch seja maior. Finalmente, ha indicacdes de que a Fitch da menos peso a liquidez
corrente.
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Abstract

This paper aims to identify idiosyncratic ratios, extracted from financial statements that
explain differences in ratings of Brazlian corporate bonds, which received at least two
ratings, issued from January 2000 to June 2010. Multinomial regression model shows that
S& P values improvements in the following financial ratios. EBIT margin, growth in EBIT,
Turnover Ratio, Interest Coverage and Earnings per share. Smilarly, a worsening ROI and
increases in the Debt to Equity Ratio increase the probability that the S& P's rating is higher
than that of Fitch, indicating that the agency gives less weight to these variables. In turn,
based on the same model, it is inferred that Fitch gives more weight to improvements in the
variables: growth of assets, working capital and leverage. In addition, environmental
variables are part of the analysis of this agency because decreases in term-premium and
basic rate indicate an increasing likelihood that the Fitch rating is higher. Finally, there are
indications that Fitch gives less weight to the current liquidity.
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1. Introducéo

E fundamental a importancia das atividades de crédito para o desenvolvimento
econdmico de um pais, dada a necessidade de mecanismos eficientes de financiamento da
producéo e do consumo, de forma que crescimento sgja induzido também pela oferta de
crédito. O volume de crédito fornecido pelo sistema financeiro no Brasil é crescente ao longo
da década, especialmente na sua segunda metade, atingindo o patamar de R$ 1,45 trilhdes, ou
45% do PIB (BRASIL, BCB, 2010).

A crescente emissdo de debéntures é reflexo, no mercado de capitais, deste fenémeno.
A comparacdo do estoque de debéntures com o total do crédito concedido pelo setor
financeiro demonstra que, apesar de ainda deter uma participacéo relativa baixa, o estoque
apresenta evolucdo importante, saltando da faixa de 10% na primeira metade da década para
valores proximos a 20% na segunda metade (BRASIL, BCB, 2010).

A regulamentacdo do mercado de capitais brasileiro ndo obriga que debéntures sejam
emitidas com rating. Do ponto de vista normativo, a exigéncia se faz por conta da alocagéo
nas carteiras, particularmente dos fundos de investimento e das entidades de previdéncia, ou
para classificagdo contébil de titulos e valores mobiliérios.

Destaforma, a classificagdo de crédito torna-se presente nas emissoes brasileiras, pois,
como destacam Silva e Lea (2008, p. 32), “Embora ndo seja necessario que os titulos
privados possuam rating, alguns investidores institucionais tém restricbes para investir em
titulos sem.” As agéncias classificadoras mais presentes no mercado brasileiro no periodo
considerado sdo as estrangeiras, conforme se observa na Tabela 1, com participacdo em 86%
das emissdes. A lider em nimero de emissdes € a S& P, enquanto a Fitch lidera em volume.

Tabela 1 — Participacdo das agéncias derating

Agéndia de _V9Iume Namer? de
Rating (R$ milhdes Jun/2010) emissdes

R$ mm % guant. %
S&P 120.454,3 28,3 173 37,3
Fitch 138.499,9 32,6 151 32,5
Moody’s 115.997,2 27,3 75 16,2
Austin 30.081,6 7,1 33 7,1
SR 19.971,3 4,7 29 6,3
LF 478,7 0,1 3 0,6
total 425.483,0 100,0 464 100,0

FONTE: CVM e SND.

No periodo de janeiro de 2000 a junho de 2010, apenas 25% das emissdes, ou 10% em
volume, conforme Tabela 2, ndo possuiam algum rating. Metade das emissdes apresentou
apenas um rating, enquanto apenas dez apresentaram trés classificagoes.

Tabela 2 — Quantidade de ratings nas emissdes

Quantidadede Volume Emissbes
Ratings R$ mm % guant. %
0 37.545,1 10,4 114 25,1
1 237.465,7 65,7 226 49,8
2 71.134,5 19,7 104 229
3 15.235,9 4,2 10 2,2
total 361.381,2  100,0 454  100,0

FONTE: CVM e SND.

L Ver: Instrugio CVM 409/2004, Resolugdo 3.792/2009 ou Resolugio CGPC 04/2002.



N&o € clara, porém, a razéo para diferentes ratings concedidos a um mesmo emissor.
Por um lado, o mercado busca informac&o, de preferéncia convergente; de outro, as agénias
buscam diferenciacdo, no sentido de qualificar sua metodologia em relacdo as agéncias
concorrentes. O problema da diferenca de classificagdo entre as agéncias é importante em
relacdo a padronizagdo das notas, procurando responder & demanda do mercado em relacéo a
eventual similaridade das notas. Ademais, a possibilidade de haver tais diferencas pode
induzir os emissores a buscar o melhor rating.

Desta forma, o problema de pesguisa do presente trabaho é variaveis
idiossincréticas das firmas explicam diferencas de rating? O objetivo é identificar fatores que
diferenciam metodologias das agéncias, pois elas analisam de acordo com metodologias
proprias, que podem levar em conta variaveis diversas e ponderé-las de forma diferenciada

O foco da andlise sdo as debéntures emitidas no periodo de janeiro de 2000 a junho de
2010, por meio de leildo publico em emissdo primaria e que tenham sido analisadas por
agéncias classificadoras e recebido mais de um rating.

2. Referencial Teorico

Rating € uma classificacdo de crédito provida por uma agéncia classificadora
independente. Trata-se de uma opinido sobre a idoneidade crediticia de um emissor de
obrigacOes contra terceiros, emitida a partir de metodologias desenvolvidas por cada agéncia.
E um julgamento que, certamente ira diferir de uma agéncia a outra, de um momento a outro.
Principalmente nos casos extremos, em que ha quebra de contratos, em que as agéncias sdo
criticadas por ndo terem previsto esses movimentos.

As defini¢des das agéncias guardam muita semelhanca entre si: sdo opinides relativas
ao repagamento futuro de obrigacdes junto ao credor. Como tal, ndo se tratam de uma verdade
absoluta. S80 a expressdo de uma metodologia de trabalho utilizada para se analisar um
tomador de crédito e seu comportamento no futuro, principalmente em relacéo a capacidade
de honrar seus compromissos.

Para Altman e Kao (1992), o rating € um importante indicador da qualidade de crédito
de um emissor e incorpora, de acordo com Cantor e Falkenstein (2001), uma série de
informagdes acerca da qualidade de crédito de um emissor, incluindo probabilidade de default
e severidade de perda. Conforme Ammer e Packer (2000), as agéncias designam ratings para
emissdes de instrumentos de uma grande variedade de emissores com base numa mesma
escala de ratings, designada por letras. Tais simbolos alfabéticos, que vao de AAA até C ou
D, rezpresentando as escalas de rating, ndo diferem substancialmente de uma agéncia para
outra’.

Uma questdo importante em relacdo ao rating, dado ser a expressdo de uma opinido
independente e objetiva sobre riscos de crédito, refere-se a sua universalidade, ou sgja, se tal
julgamento padroniza informacdes de diferentes emissores e instrumentos de crédito, setores
da economia ou regides geogréficas. Para Aguiar (1999), “[...] a equivaéncia dos padrdes [de
rating] € mantida, independentemente do pais ou setor do emitente ou do tipo de obrigacéo de
renda fixa.” Cantor e Falkenstein (2001) mostram que a consisténcia do rating € maior para
horizontes de investimento mais longos e que titulos com a mesma avaliacdo podem ser
comparaveis com respeito a qualidade total do crédito.

A padronizacdo trazida pelo rating, além de prover o mercado com informagdo sobre a
operacdo em andise, melhorando a qualidade da decisdo, torna-se um parémetro para a
precificacdo de ativos de crédito. Segundo Fabozzi (2000), poucos investidores fazem suas
préprias andlises de crédito, optando por basearem suas decisdes nas opinides divulgadas
pelas agéncias. No entanto, ndo € claro se tal padronizacdo se da entre as diferentes agéncias.

2 Para uma descricéo das escalas de rating das diversas agéncias, ver CAOUETTE et al, 2000, p. 79.



Cantor e Packer (1994), por exemplo, entendem que divergéncias sdo até desgaveis, por
levantarem questionamentos que resultam num maior conhecimento em relagdo ao emitente.
Lembram, porém, que as agéncias ndo sdo homogéneas quanto a importancia da taxa de
recuperacdo ao definir o rating, ao salientar a intencéo da Moody’s em conceder ratings mais
altos para emissoes colateralizadas. Da mesma forma, Ederington et al (1984) sugerem, em
estudo realizado em 1979, que o mercado considera as classificagbes da S& P e da Moody's
como medidas equival entes de risco.

Temos, entdo, que as semelhangas entre as escalas podem ser colocadas em duvida.
Estudo, desenvolvido a partir de dados de final de 1993, detectou que as agéncias S&P e
Moody’s tendem a assinalar ratings piores que agueles assinalados pelas agéncias menores,
Duff & Phelps e Fitch. Porém, ndo fica claro se ha uma efetiva diferenca entre escalas ou se 0
resultado é devido a um viés de selecdo. Outra questédo avaliada referiu-se a busca pelo
terceiro rating, maior entre 0s emissores mais presentes no mercado, tanto em tamanho
guanto em experiéncia e ndo se evidenciou que isto tenha ocorrido para se buscar melhorar a
classificagcdo em relacdo aquela da S& P ou Moody’s (CANTOR; PACKER, 1997).

Bissoondoyal-Bheenick (2004) lembra que ha controvérsia entre as agéncias S&P e
Moody’s em relagdo a ratings assinalados. Ederington (1986) aponta trés possiveis razbes
para a existéncia de diferencas de opinifes entre as agéncias. (i) diferenca de padrdes para
julgamento da qualidade de crédito; (ii) diferenca de fatores considerados e respectivos pesos;
e (iii) subjetividade advinda da prépria natureza da atividade. Em estudo envolvendo 494
emissOes, conclui, as diferencas de classificagdo entre as agéncias sdo randomicas, havendo
raros casos em que as diferencas possam ser atribuidas a fatores que as agéncias levem em
conta.

Outras trés explicacOes para emitentes buscarem o terceiro rating sdo sugeridas por
Bongaerts et al (2009): geracédo de informacdes, rating shopping e certificagdo com respeito a
restricoes regulamentares. No primeiro caso, o mercado reage favoravelmente a nova
informagdo produzida pelo terceiro rating. No segundo, os emitentes buscam por um rating
que satisfaca suas expectativas de classificagdo. Ja a busca por certificacdo refere-se a
exigéncias de mercado ou de reguladores quanto a alocacdo de recursos em funcdo de
classificacéo de crédito. Os autores desenvolveram um estudo com titulos corporativos norte-
americanos, no periodo de 2000 a 2007. Seus resultados indicam prevaléncia da hip6tese da
certificacdo, implicando ndo ter sido detectada diferenca significativa entre os ratings
atribuidos pelas trés agéncias. Mahimann (2009) corrobora esta Ultima, a0 mostrar que a
busca pelo terceiro rating ndo € randémica, mas esta relacionada a uma expectativa de
atribuicdo, pela Fitch, de uma classificagdo favoravel. Por outro lado, hd uma diminui¢cdo do
custo para o tomador de recursos.

Os investidores institucionais, de acordo com Baker e Mansi (2002), baseiam-se em
apenas um (57%) ou em dois (47%) ratings em suas politicas de investimento de risco, sendo
gue a quase totalidade requeria, em suas regras, que fossem emitidos pela S& P ou Moody’s.
Quando os investidores contratam uma terceira agéncia, 0s principais motivos apontados
foram dois: (i) para resolver conflitos entre opinides; e (ii) para aumentar a cobertura de
emissdes. De todo modo, mostram que 0s emissores tendem a contratar mais agéncias de
rating que os investidores requerem, isto porque estes também se baseiam em andlises
proprias. Para os investidores, os ratings ndo refletem a realidade corrente da qualidade de
crédito e osratings da S& P e da Moody’ s seriam mais preci sos.

As empresas com problemas de opacidade dos ativos (asset opagqueness), de acordo
com Livingston et al (2007), s&o mais propensas a receber ratings diferentes quando levadas
em conta as agéncias S& P e Moody’s. Estudo de lannotta et al (2009) mostra que a relacdo
entre os spreads de crédito e os ratings é afetada pela opacidade do mercado de crédito,
empobrecendo o contetido informacional dos ratings e incentivando os investidores a adquirir



informagao adicional.

Mahlmann (2006) divide as agéncias classificadoras em dois grupos: as mandatorias,
S& P e Moody’s, e aterceira agéncia, Fitch. Utilizando uma amostra do periodo 1999 a 2004,
seus estudos mostram que as diferencas observadas entre ratings do primeiro e do segundo
grupo referem-se a emissores buscando melhorar a imagem de crédito por meio do terceiro
rating, da Fitch, a qual, segundo o autor, teria padrbes menos exigentes na concessao de
determinados ratings. Assim, quanto maior a incerteza ex-ante, maior a chance de se buscar
um terceiro rating, buscando-se diminui-la, consistente com Cantor e Packer (1997) e Baker e
Mansi (2002). Duff e Einig (2009) realizaram estudo exploratorio, no Reino Unido, em 2005,
e mostraram que os investidores utilizam informac&o proveniente de alguma combinacdo das
agéncias S& P, Moody’ s e Fitch, e que as duas primeiras séo consideradas ‘ principais .

No Brasil, Sheng e Saito (2005), a partir de uma amostra constituida por 184 emissdes
de debéntures entre 1999 e 2002, concluem que a origem dos ratings, se nacional ou
internacional, ndo é relevante. Resultado semelhante foi descrito por Sheng (2005), o qual
sugere que os investidores ndo estariam preocupados com a nacionalidade do rating, mas com
adiferenca de classificacfes entre as agéncias.

Luxo (2007, p. 101) aponta que “[...] 0 processo de elaboracdo do rating de crédito
varia conforme cada empresa de classificacdo de rating, bem como, com a atividade de cada
empresa analisada, setor de atuacdo e localizagdo.” Porém, estabelece um conjunto comum de
informacgdes relevantes utilizadas pelas agéncias de classificagdo de risco, destacadas no
Quadro 1.

Quadro 1 —Informagdes utilizadas pelas agéncias derating

Itens Analisados Sobreposi¢éo
Fluxo da caixa 100%
Situacdo financeira e fontes da liquidez 100%
Poaliticas financeiras e da contabilidade 100%
Rentabilidade 100%
Alavancagem financeira e protegdo de ativos 67%
Gerenciamento da empresa 100%
Posicionamento de mercado e posi¢ao competitiva 100%
Ambiente operacional, politico e regulatério 100%
Caracteristicas e risco do setor 100%
Garantias da matriz 67%
Risco de evento especial 33%

FONTE: LUXO, 2007, p. 102.

De acordo com Caouette et al (2000, p. 82), as agéncias de rating, na avaliagdo de
crédito, buscam mensurar o risco do negocio e o risco financeiro do emitente. No primeiro
caso, avaliam as caracteristicas do setor, a posicdo competitiva e a quaidade da
administracdo. O risco financeiro é mensurado a partir dos quesitos. caracteristicas
financeiras, politica financeira, lucratividade, estrutura de capital, protecdo do fluxo de caixae
flexibilidade financeira (CAOUETTE et al, 2000, p. 99). Bodie et al (2009, p. 647), por sua
vez, agrupam o conjunto de indices financeiros em indicadores de aavancagem, de
produtividade do ativo, de liquidez, de rentabilidade e de preco de mercado.

A diversidade de resultados ndo deixa claro se um rating é melhor que outro, ou se
notas aparentemente semelhantes provém a mesma informac&o. A busca por um segundo ou
terceiro rating parece estar ligada a diminuicdo de assimetrias informacionais para 0s
investidores, mas os emissores também buscam melhores ratings, de forma a reduzir seus
custos de captacdo, aém de procurar atender a aspectos de certificagdo ou regulatérios. De
sua parte, os investidores ndo sdo unanimes na sua atitude, se utilizam o pior, o melhor ou se
fazem uma média de classificacao.



3. Metodologia

O presente estudo desenvolve-se com dados do mercado brasileiro, no periodo de
Janeiro de 2000 a Junho de 2010, quando ocorreram 454 emissdes primérias de debéntures.
Tais dados foram coletados das bases do SND, Sistema Naciona de Debéntures, enquanto os
referentes as demonstragdes financeiras das empresas, da base de dados Economética a as
informagdes macroecondmicas, da base de dados da ANBIMA-RTM.

A base de dados de emissdes € montada para se analisar as diferencas de classificacdo
entre as agéncias para um mesmo emissor, o split rating. Das 454 emissdes ocorridas no
periodo de Janeiro de 2000 a Junho de 2010, 116 ndo foram classificadas, 227 receberam
apenas um rating; 102, dois ratings, e apenas dez apresentaram trés ratings.

Em termos de pares entre as seis agéncias classificadoras, nove emissoes apresentam
ratings da Austin e da Fitch e os pares Austin-S& P e Austin-Moody’ s ocorreram em apenas
uma emissdo. A SR Rating também apresentou baixa quantidade de emissdes avaliadas
conjuntamente com outras agéncias: sete com a Fitch, sete com a Moody’s e onze com a S&P.
As emissdes classificadas pela LF ndo apresentaram duplo rating, assm como ndo se
observaram emissdes com ratings conjuntos da Austin e da SR.

O par S&P e Moody’s ocorreu em vinte e duas emissdes. Metade delas apresentou
coincidéncia de notas;, em quatro, classificacBes superiores da Moody’s e, em sete, a S&P
concede ratings inferiores. Ja 0 par Moody’ s e Fitch também ocorreu em 22 emissdes, porém,
em apenas quatro houve concordancia de classificagdo. A Fitch concedeu ratings inferiores
aos da Moody’ s em treze emissdes, sendo apenas uma fora das categorias A e cinco ratings
superiores conforme se pode observar na Tabela 3. O par em que houve mais ocorréncias foi
entre a S&P e a Fitch, 51 casos, havendo vinte coincidéncias de classificagbes, conforme
dados da Tabela 3. Em treze casos, a Fitch concedeu ratings superiores e, em dezessete,
inferiores.

Tabela 3 - Frequéncia deratings comuns. Fitch e S& P

Ratings Ratings Fitch

S&P AAA  AA+ AA AA- A+ A A- BBB+ BBB BBB-
AAA 1 2

AA+ 1 2

AA 1 6 2

AA- 2 1 2

A+ 1 3 2 1

A 4 4 2

A- 1 2

BBB+ 1 1 1

BBB 1 1 2

BBB- 1 2 1

A andlise das diferencas de ratings é feita com base neste conjunto de dados, que
apresenta maior quantidade de observagdes, apesar de diminuto. Ainda sdo excluidos sete
casos, por auséncia de informacdes, fazendo com que a mostra final de estudo conte com
quarenta e quatro observagoes.

A avaiagdo quantitativa da capacidade crediticia deve, em principio, basear-se na
capacidade de geracdo de caixa do emissor, pois, tal fluxo, depois de pagar os impostos, ira
remunerar seus financiadores — acionistas e terceiros — e o residuo sera reinvestido na firma,
como uma decisdo de financiamento pactuada entre os administradores e os proprietarios. No
entanto, quando se trata de uma empresa, S0 Muitas as incertezas em relagdo ao
estabelecimento do fluxo de caixa futuro. Este dado sera tdo mais complexo quanto for a
empresa, ainda mais quando combinado com um conjunto incerto de cenarios de medio e
longo prazos.

Ao buscar evidenciar quais medidas estratégicas seriam as mais usadas junto aos



analistas financeiros, Pace et al (2003), depois de selecionarem sessenta e sete medidas de
desempenho, financeiras e ndo-financeiras, concluiram que, pela facilidade de obtencdo, as
medidas tradicionais e financeiras tém uso predominante dentre os analistas pesguisados.
Demirakos et al (2004) mostram um intenso uso da técnica de mltiplos e a utilizacdo de
fluxos baseados em dados contabeis por parte de analistas de empresas no Reino Unido, pois
atécnica de fluxo de caixa descontado apresentaria limitacfes ao se analisar geracdo de valor
no curto prazo.

Da mesma forma, em estudo cujo objetivo foi comparar as medidas de desempenho
financeiro mais citadas na literatura, Krauter e Sousa (2007) concluem pela ndo existéncia de
uma medida ideal, indicando que a “[...] escolha da medida de avaliacdo de desempenho —
muito importante para 0 sucesso competitivo e para a criagdo de valor para os acionistas —
depende da finalidade pretendida pelos gestores. remuneracéo, orcamento, plangamento e
comunicagdo com investidores.”

As variaveis utilizadas na andlise das diferencas de rating no presente estudo séo
baseadas em dados contabeis e estéo alinhadas com a andlise financeira cléssica, expostas no
Quadro 3. Brigham et al (1999, p. 87), por exemplo, classificam os indices financeiros nos
grupos: liquidez, gest&o de ativos, alavancagem, rentabilidade e valor de mercado. Bodie et al
(2009, p. 647) classificam em indices de alavancagem, de utilizagdo de ativo (giro), de
liquidez, de rentabilidade e de valor de mercado.

Quadro 3—Variavesindependentes — Estudo de difer enca de ratings nas emissoes

Grupo Indice financeiro Formade célculo variavel
Lucratividade  Margem EBIT Lucro Operacional (EBIT) / Receita Liquida MGEBIT
Margem liquida Lucro Liquido / Receita Liquida MGLIQ
Rentabilidade = ROA Lucro Ligquido / Ativo Total ROA
ROE Lucro Liquido / Patrimdnio Liquido ROE
ROI Lucro Operacional (EBIT) / Ativo Total ROI
Desempenho Giro do Ativo Lucro Liquido / Receita Liquida GIRO
Crescim. do Ativo (Ativo Tota al / Ativo Total a0) —1 CRESCAT
CrescimentodoPL  (Patriménio Liquido al — Patriménio Liquidoad) -1 CRPL
Cresc. daRec. Liq.  (ReceitalLiquidaal / ReceitalLiquidaa0) — 1 CRRL
Cresc. Lucro Oper.  (Lucro Oper. (EBIT) al/ Lucro Oper.(EBIT) &0) -1 CREBIT
Liquidez Liquidez Corrente Ativo Circulante / Passivo Circulante LIQCORR
Liquidez Seca (Ativo Circulante — Estoques) / Passivo Circulante LIQSECA
Capital de Giro (Ativo Circulante - Passivo Circulante) / Ativo Totaa CAPGIRO
Endividamento  Alavancagem Ativo Total / Patriménio Liquido ALAV
CoberturadaDivida Lucro Operaciona (EBIT) / Despesa Financeira COBDIV
Compos. daDivida  Passivo Circulante/ (Ativo Total — Patriménio Lig.) COMPDIV
Valor de Mar ket-to-book Valor de mercado da Firma/ Valor Patrimonial MKBOOK
Mercado L ucro por Agdo Lucro Liquido / Total de agbes LPA
Valor Patr. por Acdo Patriménio Liquido / Total de agdes VPA
Vendas por Acéo ReceitaLiquida/ Total de acdes RLPA

A regressdo logistica € uma técnica de andlise que relaciona variaveis independentes,
as gquais podem ser métricas ou ndo metricas, a uma variavel dependente binaria. Favero et al
(2009, p. 13) afirmam que a previsdo resultante € um valor entre zero e um ou, de outra
forma, a probabilidade de obtencéo do valor um, sendo, portanto, uma técnica “[...] Util para
afericdo da probabilidade de ocorréncia de um evento e para identificagdo das caracteristicas
dos elementos pertencentes a cada categoria estabelecida pela dicotomia da variavel



dependente”. Hair Jr. et al (2005, p. 231) destacam, ainda, que a regressdo logistica ndo
depende da satisfacdo de pressuposto da normalidade ou da igualdade da matriz de variancia-
covariancia nos grupos.

Uma extensdo da regressdo logistica € a multinomial, que, conforme Favero et al
(2009, p. 456), “[...] permite que a variavel categoérica dependente apresente mais de duas
categorias, as quais, por sua vez, podem ser de natureza nominal ou ordinal.” Nesta técnica,
uma das categorias € considerada como a referéncia (a categoria 0) e serdo obtidas regressdes
das outras categorias em relacdo a esta (por exemplo, categorias 1 e 2):

21=|n(%j=81,0+28ﬁxﬂ+el

0

z, =In(%}= BZ,O+ZBZiX2i +e,.
0

em que: Po: probabilidade de ocorréncia do evento base;
p1: probabilidade de ocorréncia do evento 1,
p2: probabilidade de ocorrénciado evento 2 (po + p1+ p2=1);
z. equacdo logisticak;
X«: variaveis independentes da equacdo logisticak;
Byi: paré@metros estimados da equacdo logistica z.

Favero et al (2009, p. 462) mostram que as probabilidades sdo calculadas de forma
analoga as obtidas na regressdo logistica simples, porém, havendo que se considerar mais de
uma equacdo logistica (no nosso exemplo, duas equacoes):

0. = 1 0 - e* o o - e”
° 1+er+e?’ 'oltet e ? 1t+er +e2’

A interpretacdo dos coeficientes é feita também de forma and oga aquela da regressdo
logistica simples, porém, envolve a andlise conjunta dos coeficientes nas equacdes logisticas,
conforme mostram as equagdes para as derivadas parciais em relagcdo a x; para cada uma das
equacOes |ogisticas obtidas (duas, no nosso exemplo):

P, _ _(Bl,iez1 +By; e22>
X (l+er+exf

op, _ B, (1"' e” )_ B,, e” _ B.i +(Bl,i -B,; *

o  erflrer+e2f  erflrer+exf

apz _ Bz,i (1+ 621)_ Bl,i e” _ Bz,i +(BZ,i - Bl,i )ez1

o  e=fl+e*+erf  e=(l+e*+e*f

Se os coeficientes B;j e By, referentes a determinada variavel x; apresentarem o
mesmo sinal, se forem positivos (negativos), diminui (aumenta) a probabilidade de pertencer
ao grupo de referéncia (= 0) dado um aumento na variavel. Se tiverem sinais contrarios, a



interpretacdo é mais complexa, dependera da magnitude dos coeficientes e do ponto inicial de
Xi.

Para a andlise de pertinéncia aos grupos alternativos (no caso, grupo 1 e grupo 2),
guando os sinais dos coeficientes By ; e B, s80 contrérios, aanalise do sinal de By indica se ha
aumento (quando positivo) ou diminuic¢do (quando negativo) da probabilidade de se pertencer
ao grupo k, dado um aumento na variavel x. Quando os dois coeficientes apresentam o
mesmo sinal, caso By sgja maior, em mddulo, considera-se a andise de seu sinal, como no
caso anterior. Nas outras situacoes, a interpretacdo depende do ponto inicial de x;.

A técnica de regressdo linear multinomia é aplicada sobre uma base de emissoes,
consideradas aquelas que obtiveram ratings simultaneamente das agéncias S& P e Fitch, para
se avaliar diferencas de rating. Conforme ja exposto, outros pares ndo sdo analisados dada a
baixa ocorréncia.

Sao formados trés grupos: o0 neutro, em que as classificagdes entre S& P e a Fitch sdo
iguais, o grupo 1, no qual as classificacOes da S& P sdo maiores que as da Fitch e o grupo 2,
no caso inverso. A Tabela 4 aponta 0 nimero de ocorréncias por grupo por escalade rating.

Tabela 4 — Casos por grupo —regressdo logistica multinomial
grupo
0 1 2
S&P=Fitch S&P>Fitch S&P <Fitch

ndimero de
ratings S& P

AAA 3
AA+
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AA-
A+
A
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BBB+
BBB
BBB-
total

Rating S& P
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Para que se possam comparar indices contabeis referentes a diferentes classificagdes
de risco de crédito, € necessario uma padronizacdo, pois é de se esperar que os indices se
deteriorem na medida em que também piore o respectivo rating. A padronizacdo adotada
parte da média da variavel para um determinado rating atribuido pela S& P. Assim, o valor da
variavel X paraaemissao k, que pertence a determinada classificacdo derating R, € dado por:

emque. Xg vaor absoluto da variavel X para a emissdo k, que pertence a determinada
classificagdo de rating R atribuida pela S& P;
Xir: valor absoluto da variavel X para a emissdo i, que pertence a determinada
classificagdo de rating R atribuida pela S& P;
Ngr: numero de emissdes com 0 mesmo rating R atribuido pela S&P.

4. Anélise dosresultados

A base de dados de emissbes € construida a partir das emissdes que foram
classificadas simultaneamente pelas agéncias S& P e Fitch. Trabalha-se com 44 casos, apos a
exclusdo de sete por auséncia parcial ou total de dados. As informagBes contabeis foram



obtidas da Economatica. Os dados considerados séo os Ultimos dados publicos (trimestrais)
disponiveis antes do inicio da distribuicdo priméria.

Apos a transformacdo para a padronizacdo dos indices financeiros, obtemos os dados
descritivos mostrados na Tabela 5. Algumas varidveis apresentam alto desvio padréo, devido
a valores de crescimento ou de variagdes pontuais. Optou-se por manter tais dados, para néo
comprometer o tamanho do grupo de estudo.

Tabela 5 — Estatistica descritiva dos indices contabeis; base de dados de emissdes

s o - desvio coefic. per centil
variavel explicagdo média padr8o variagéo 25 50 75
MGEBIT Margem EBIT 0,81 1,69 2,10 0,52 0,95 1,46
MGLIQ Margem liquida 1,03 1,56 1,52 0,37 1,02 1,80
ROA ret. ¢/ ativo 0,94 0,99 1,06 0,35 0,86 1,60
ROE ret. ¢/ patr. Lig. 6,09 32,73 5,38 0,37 0,94 1,81
ROI Ebit / ativo 0,94 2,36 2,51 0,57 0,95 1,40
GIRO Giro do Ativo 0,98 0,49 0,50 0,72 0,93 1,12
CRESCAT Crescim. do Ativo 0,90 2,80 3,10 -0,01 0,62 1,12
CRPL Crescimento do PL 1212,1  8028,5 6,62 -0,08 0,72 2,35
CRRL Cresc. da Rec. Liq. 5,36 28,87 5,39 0,20 0,89 2,02
CREBIT Cresc. Lucro Oper. 0,82 3,96 4,82 -0,04 0,37 2,97
LIQCORR Liquidez Corrente 0,97 0,54 0,56 0,66 0,93 1,17
LIQSECA Liquidez Seca 0,97 0,59 0,60 0,65 0,92 1,13
CAPGIRO Capital de Giro -3,61 26,02 -7,20 -0,29 0,77 1,99
ALAV Alavancagem 5,26 28,40 5,40 0,60 0,92 1,32
COBDIV Coberturada Divida 0,75 1,94 2,60 0,36 0,84 1,17
COMPDIV Composicdo da Divida 1,01 0,29 0,29 0,80 1,00 1,16
MKBOOK Mar ket-to-book 0,92 0,66 0,72 0,35 0,93 1,22
LPA Lucro por Acéo -590,2 4550,5 -7,71 0,09 0,82 1,49
VPA Vaor Patr. por Acéo -106,3 717,8 -6,76 0,37 0,75 1,31
RLPA Vendas por Agéo 92,9 529,1 5,70 0,22 0,72 1,40

A base é subdividida em trés grupos para que, por meio da regressdo logistica
multinomial, se possa avaliar a pertinéncia a um deles. S&o os grupos IGUAL, em que o
rating da Fitch € igual ao concedido pela S&P, MAIOR, em que os ratings da Fitch séo
maiores, e MENOR, quando menores que os da S& P, sempre para uma mesma emissdo. O
primeiro grupo conta com dezessete casos, 0 segundo, com quinze; e o terceiro, com doze. A
Tabela 6 apresenta as principais estatisticas descritivas, separadas por grupo.

Das variaveis listadas, agumas se destacam, a priori, com base nas médias, por
apresentar potencial de discriminacdo. O aumento da Margem EBIT (MGEBIT), em média,
faz com que o rating da Fitch passe de menor paramaior gue 0 da S& P, indicando ser este um
indicador para o qual a Fitch da mais peso que a S&P. Ocorre 0 inverso com as variaveis
Margem Liquida (MGLIQ), ROA, ROE, Crescimento do Patrimbnio Liquido (CRPL),
Alavancagem (ALAV), Composi¢do da Divida (COMPDIV) e Receita Liquida por Acdo
(RLPA). N&o se mostram conclusivas, a principio, as outras variavels. ROI, GIRO,
CRESCAT, CRRL, CREBIT, LIQCORR, LIQSECA, CAPGIRO, COBDIV, MKBOOK,
LPA e VPA.

Um risco estatistico presente, a0 se estudar varidveis de origem em demonstrativos
contdbeis, € o de multicolinearidade. Para minimizé&lo, procede-se a avaliagdo da matriz de
correlagdo entre essas varidvels. Com base nessa andlise, foram mantidas doze variaveis, em
procedimento que procurou manter pelo menos uma variavel em cada grupo, e que
considerou, também, o fato de algumas das variaveis excluidas apresentarem val ores extremos
que poderiam indicar ponto forada curva.

Tabela 6 — Estatistica descritiva dos indices contabeis por grupo de compar agao
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Fitch MENOR S& P

Fitch IGUAL S&P

Fitch MAIOR S& P

variavel - desvio  coefic. - desvio  coefic. - desvio  coefic.
média = N média = o~ média ~ N

padréo variacdo padrdo variacdo padrdo variacdo
MGEBIT 0,43 2,82 6,60 0,92 0,58 0,63 1,13 0,52 0,46
MGLIQ 1,33 2,32 1,74 0,91 0,67 0,73 0,80 1,35 1,67
ROA 1,13 1,35 1,20 0,85 0,67 0,79 0,82 0,88 1,07
ROE 15,87 55,96 3,53 1,10 1,33 1,21 0,92 0,89 0,97
ROI 0,95 4,08 4,31 0,91 0,44 0,49 0,98 0,56 0,57
GIRO 1,04 0,60 0,57 1,05 0,48 0,46 0,82 0,35 0,43
CRESCAT 1,39 4,03 2,89 0,10 1,43 13,88 1,43 2,32 1,63
CRPL 3550,7 13750,8 3,87 2,88 8,25 2,86 1,88 3,09 1,65
CRRL 15,15 48,91 3,23 -0,32 2,82 -8,86 1,15 1,52 1,32
CREBIT 1,90 3,04 1,60 -0,57 5,28 -9,25 1,44 1,97 1,37
LIQCORR 1,01 0,38 0,38 0,86 0,36 0,42 1,06 0,86 0,81
LIQSECA 0,97 0,34 0,34 0,85 0,31 0,37 1,13 1,00 0,88
CAPGIRO 4,60 11,54 251 -13,89 38,89 -2,80 0,68 141 2,08
ALAV 13,33 48,70 3,65 1,09 0,60 0,55 1,08 0,66 0,61
COBDIV 0,67 3,24 4,85 0,85 0,76 0,90 0,71 0,77 1,08
COMPDIV 1,10 0,30 0,27 1,01 0,29 0,29 0,90 0,27 0,29
MKBOOK 1,06 0,74 0,70 0,83 0,56 0,67 0,89 0,72 0,81
LPA -1732,9  7840,7 -4,52 1,05 1,02 0,98 0,68 0,74 1,08
VPA -313,77 1229,84 -3,92 1,20 1,23 1,02 0,89 0,51 0,58
RLPA 27048 899,26 3,32 1,08 1,10 1,01 0,94 1,04 1,11

Os coeficientes do model o de regressao logistica multinomial tém como base o evento
em que as classificagBes da S&P e da Fitch sdo iguais. Desta forma, as equactes logisticas
descrevem o comportamento das probabilidades de que o rating da Fitch sga maior ou de que
sga menor que o0 da S&P. Foram desenvolvidos trés modelos. No primeiro, incluem-se
apenas as variaveis contdbeis; no segundo, a variavel de term-premium e, no terceiro, a TILP,
buscando-se captar informagdes ambientais.

Da andlise da qualidade dos model os, apresentada na Tabela 7, os trés sdo aceitos pelo
critério geral de qui-quadrado, semelhante ao teste F da regressdo linear. O modelo com
melhor poder explicativo, com base no R? de Nagelkerke é o 3, enquanto o mais parcimonioso
€ 0 modelo 1, de acordo com a estatistica de Schwarz ou, de acordo com a estatistica de
Akaike, 0 modelo 2.

Tabela 7 — Indicador es de qualidade dos model os de regr essdo logistica multinomial
categoriadereferéncia: IGUAL (rating FITCH = rating S& P)

indicadores de

! Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
qualidade
x? 62,069 68,179 70,589
p-value X? 0,0000 0,0000 0,0000
R? Nagelkerke 0,6479 0,8883 0,9011
Akaike 84,34 83,62 85,21
Schwarz 130,73 133,58 138,74
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Com base na tabela de classificagdo dos modelos (Tabela 8), 0 modelo com melhor
capacidade de predicéo € o Modelo 2, apresentando maior percentual de acertos, 93,2%.

Tabela 8 — Tabela de classificagao dos modelos de regr essdo logistica multinomial

categoriadereferéncia: IGUAL (rating FITCH =rating S& P)

Previsto percentual de
Modelo 1 IGUAL MAIOR MENOR corretos
IGUAL 16 0 1 94,12
Observado MAIOR 0 11 1 91,67
MENOR 1 2 12 80,00
percentual total 38,64 29,55 31,82 88,64
Previsto percentual de
Modelo 2 IGUAL MAIOR MENOR corretos
IGUAL 16 0 1 94,12
Observado MAIOR 0 12 0 100,00
MENOR 1 1 13 86,67
percentual total 38,64 29,55 31,82 93,18
Previsto percentual de
Modelo 3 IGUAL MAIOR MENOR corretos
IGUAL 16 0 1 94,12
Observado MAIOR 0 11 1 91,67
MENOR 1 1 13 86,67
per centual total 38,64 27,27 34,09 90,91

O resultado para os coeficientes € apresentado na Tabela 9. A andlise € focada no
Modelo 2, por apresentar melhor capacidade de predicdo. Observa-se que ndo ha divergéncia
entre os sinais dos coeficientes do grupo MENOR e do grupo MAIOR. Dessaforma, podemos
verificar que a diminuicdo da probabilidade de que os ratings Fitch e S& P sejam iguais ocorre
com incrementos nos valores das varidveis MGEBIT, GIRO, CREBIT, COMPDIV e RLPA
CRESCAT, CAPGIRO, ALAV e com areducdo das variaveis ROI, MKBOOK e LIQCORR,
consideradas apenas as variaveis com coeficientes significantes a 10%. A variavel COBDIV
ndo apresentou significancia, mas seus coeficientes também indicam que uma variacéo
positiva diminui a chance de os ratings serem iguais.

Tabela 9 — Coeficiente B pararegressao logistica multinomial
categoriadereferéncia: IGUAL (rating FITCH =rating S& P)

variaveis Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
independentes | MENOR MAIOR MENOR MAIOR MENOR MAIOR
intercepto o -62,08 « -43,89| . -143,03 « -94,61 ~ -86,71 -38,98
MGEBIT « 36,95 «~ 33,000 « 103,04 « 94,94 «~ 60,48 « 57,95
ROI «~ -13,58 « -12,06 « -38,41 « -35,59 w -21,92 « -21,46
GIRO « 12,25 5,45 « 3519 19,57 « 29,56 19,65
CRESCAT « 2,67 o 3,71 " 9,03 9,81 ~ 590 ~ 6,82
CREBIT 4,16 -« 291 ~ 12,33 9,79 « 6,34 « 523
LIQCORR -5,72 « -4,80 ~ -18,79 ~ -18,94 « -7,23 «~ -11,88
CAPGIRO 0,97 «~ 0,82 o 284 3,00 «~ 151 «~ 1,53
ALAV 8,29 + 13,30 ~ 11,01 « 13,62 « 11,76 ~ 11,61
COBDIV 1,99 1,46 38,46 22,62 15,02 5,30
COMPDIV ~ 17,60 5,76 «~ 6,38 « 534 « 312 2,92
MKBOOK -3,38 -2,86 « =924 -9,02 -3,65 -2,82
RLPA 2,26 -0,74 « 13,12 9,92 0,03 0,02
TERMPR -78,22 + -120,15 24,57 0,75
TILP -168,64 « -355,35

« Significativo a 1%,; .. significativo a 5%; - significativo a 10%.

O aumento da probabilidade de que o rating da FITCH sgja menor que 0 da S&P esta
relacionado a aumento nos valores das variaveis MGEBIT, GIRO, CREBIT, COMPDIV e
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RLPA, aém da variavel CODDIV, ndo significante, e a diminuicdo de valor das variaveis
ROI e MKBOOK. Da mesma forma, a chance de que o rating da FITCH sga maior esta
relacionado a variagcBes positivas nas varidveis CRESCAT, CAPGIRO e ALAV e a
decréscimos em LIQCORR.

Das variaveis selecionadas, infere-se que a S& P valorize melhorias nos indicadores
Margem EBIT, Crescimento do EBIT, Giro, Cobertura da divida e Receita liquida por acéo. O
modelo também aponta que pioras no ROl e aumentos na participacdo do Passivo circulante
na divida total (COMPDIV) aumentam a probabilidade de que o rating da S& P seja maior,
indicando que essa agéncia da menos peso a essas variavels.

Constata, também, que a Fitch da mais peso para melhorias nas variaveis de
Crescimento do ativo, de Capital de giro e de diminuicéo da Alavancagem. O modelo aponta,
ainda, que as varidveis ambientais integram a andlise dessa agéncia, pois diminui¢des no
term-premium e na TJLP indicam um aumento da probabilidade de que o rating da Fitch sgja
maior. Finalmente, h& indicacdes de que a Fitch da menos peso a liquidez corrente, pois
diminuic¢des nessa varidvel aumentam a probabilidade de que o rating da Fitch sgjamaior.

5. Concluséo

A universalidade e a consisténcia do rating sdo aspectos importantes na 6tica do
investidor. Tais informagBes sdo utilizadas, no minimo, como certificadoras externas para
efeito de alocacdo de ativos, de modo a cumprir limites regulamentares. Em outro extremo,
podem vir a substituir andlises de crédito que deveriam ser desenvolvidas pelos credores. De
todo modo, o papel das classificacbes é relevante para diversos agentes, permitindo melhorias
no funcionamento dos mercados de crédito e de capitais.

A diversidade de resultados nos estudos de rating ndo deixa claro se as notas
aparentemente semelhantes oferecem a mesma informagdo. Por um lado, 0s emissores
contratam mais ratings procurando reduzir seus custos de captacdo, atender a aspectos
regulamentares, ou até mesmo satisfazer suas expectativas de classificacdo. De outro, 0s
investidores ndo sdo unanimes em se utilizar, entre os ratings disponiveis, o pior, o melhor ou
uma média de classificagdo, mas, certamente, buscam sempre reduzir assimetrias
informacionais.

As divergéncias suscitam questionamentos que aumentam o conhecimento em relagdo
ao emitente. As diferencas de classificagdes entre as agéncias sdo explicadas pelas diferencas
de metodologias, envolvendo os fatores considerados e o0s pesos a eles relacionados, e por
diferenca de padrdes de julgamento da qualidade de crédito, que sdo subjetivos.

O presente estudo envolveu as debéntures, objeto de emissdo priméria publica, que
receberam ao menos dois ratings, concedidos por agéncia independente classificadora de
risco de crédito, no periodo de janeiro de 2000 a junho de 2010.

As varidveis idiossincréticas, medidas com base nos indices econdmico-financeiros
extraidos de demonstragdes financeiras, explicam diferencas de rating. Modelo de regresséo
multinomial apontou que a S&P valoriza melhorias na Margem EBIT, no Crescimento do
EBIT, no Giro, na Cobertura da divida e na Receita liquida por acgo. Da mesma forma, pioras
no ROI e aumentos na participacdo do Passivo circulante na divida total aumentam a
probabilidade de que o rating da S& P sgga maior que o da Fitch, indicando que essa agéncia
da menos peso a essas variaveis.

Por seu turno, com base no mesmo modelo, infere-se que a Fitch da mais peso para
melhorias nas variaveis de Crescimento do ativo, de Capital de giro e de diminuicdo da
Alavancagem. Além disso, variaveis ambientais integram a andlise dessa agéncia, pois
diminuicdes no term-premium e na TJLP indicam um aumento da probabilidade de que o
rating da Fitch seja maior. Finalmente, ha indicagdes de que a Fitch da menos peso a liquidez
corrente, pois diminuicdes nessa variavel aumentam a probabilidade do rating da Fitch ser
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maior.

As andlises desenvolvidas com relacéo as diferencas de rating devem ser consideradas
como indicativas. O tamanho da amostra e a construcéo das variaveis, tomadas como relativas
a média das emissdes com 0 mesmo rating S& P, para que se pudesse desenvolver o modelo,
apontam para a necessi dade de maior aprofundamento dos estudos.

Conclusdes com base em amostras de tamanho reduzido devem ser feitas com
parciménia. E o caso da andlise desenvolvida para diferencas de classificagio entre agéncias,
que traz uma luz sobre o tema, ponto de partida para pesguisas posteriores. No entanto,
avancgos na area de pesquisa de titulos de divida corporativa sdo bem-vindos, tanto para o
enriquecimento da atividade académica quanto para o fomento do mercado de capitais em si.
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