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Avaliando o Risco de Insolvéncia em Instituicdes Ndo Financeiras do Mercado de
Capitais Brasileiro

Resumo

Diferentemente de bancos e seguradoras, que possuem fortes exigéncias de capital, a
regulacdo atual de instituicGes ndo financeiras no Brasil ndo prevé o célculo nem a
manutencdo de um patriménio liquido minimo. Monitorar o risco de insolvéncia (i.e., a
possibilidade de o patriménio liquido tornar-se negativo) é vital para qualquer entidade,
independentemente do seu setor de atuagcdo, mercado ou porte. O objetivo deste trabalho
é mensurar o fluxo de caixa sob risco (CFaR) de companhias nao financeiras do mercado
de capitais brasileiro, preenchendo uma lacuna da literatura ao relacionar o CFaR com o
Patrimdnio Liquido das entidades, fornecendo uma medida de risco de insolvéncia. Para
isso, utilizaram-se o EBIT e 0 EBITDA (trimestrais e anuais) para medir o CFaR. O painel
foi composto por 186 empresas listadas na B3, entre 2010-2022, totalizando 4.897
empresas-trimestres. Segregaram-se as empresas em subgrupos, baseados em suas
caracteristicas (capitalizacdo de mercado, lucratividade e volatilidade das ac¢Ges). Os
resultados sugerem a existéncia de padrdes distintos de CFaR de cada subgrupo: as
entidades menores, com menor lucratividade e com maior volatilidade mostraram-se mais
suscetiveis a eventos adversos extremos. Ademais, o risco de insolvéncia é menor para as
empresas mais antigas. Contudo, os resultados apontam que as companhias abertas néo
financeiras do mercado brasileiro podem estar com baixa capitalizacao, pois 18% das 169
entidades que atualmente possuem patriménio liquido positivo passariam a té-lo negativo,
ao nivel de risco de 1%. Também foram reestimados os CFaR durante a pandemia, nao
apresentando padrdo distinto em relacdo aos demais periodos.

Palavras-chave: Risco de Insolvéncia, Capital Minimo, Fluxo de Caixa sob Risco.

1. Introducao

Em todos os tipos de entidades, independentemente da natureza juridica, segmento
de atuacdo ou porte, existe a presenca de riscos e, consequentemente, a necessidade de
mensura-los e gerencia-los (Cowell, Verrall, & Yoon, 2007). Contudo, as técnicas de
mensuracdo e gerenciamento de riscos tém se desenvolvido e se aperfeicoado de forma
mais intensa e sofisticada na industria financeira, notadamente em seguradoras e
instituicdes bancarias (Andries, Ongena, Sprincean, & Tunaru, 2022; Moratis &
Sakellaris, 2021).

N&o por acaso, as regras impostas pelos 6rgdos reguladores de bancos e
seguradoras exigem um capital minimo para que a entidade possa operar no mercado,
fazendo frente aos diversos riscos a que ela esta exposta e, assim, minimizando a
probabilidade de insolvéncia (Areias & Carvalho, 2021; Ramsden & Papaioannou, 2019),
danosa tanto para os acionistas quanto para a saude do sistema financeiro (Harrington,
2009). No Brasil, por exemplo, os bancos devem seguir as determinagdes do Banco
Central, que se baseiam nos pilares da Basileia Il (Oliveira & Ferreira, 2019). Ja as
seguradoras devem cumprir as regras da Superintendéncia de Seguros Privados (Susep),
que estabelece o capital minimo requerido, i.e., 0o valor minimo de capital que a
seguradora deve manter para operar (Carvalho & Cardoso, 2021; Euphasio Junior &
Carvalho, 2022; Macohon, Petry, & Fernandes, 2017).

Entretanto, para instituicGes ndo financeiras, embora técnicas similares de gestdo
e mensuracdo de riscos sejam aplicaveis, a regulacdo de tais companhias no Brasil (de
responsabilidade da Comiss@o de Valores Mobiliarios, CVM) atualmente ndo prevé o
calculo e a manutengdo de um patrimonio liquido minimo.
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Diversos pesquisadores tém se dedicado ao desenvolvimento de modelos para
mensurar riscos em instituicbes ndo financeiras. Um dos trabalhos pioneiros foi
RiskMetrics (1999), um documento técnico publicado pelo JP Morgan conjuntamente
com o RiskMetrics Group, em que se propde uma adaptacao do tradicional Value at Risk
(VaR). O VaR € normalmente utilizado em institui¢des financeiras para medir a potencial
perda esperada de valor de mercado em portfolios e, em instituicdes nao financeiras, foi
adaptado por RiskMetrics (1999) para mensurar potenciais de perdas em fluxos de caixa.
Assim surgiu o Cash Flow at Risk (CFaR).

Stein et al. (2001) propuseram um método alternativo & mensuracéo do CFaR.
Segundo os autores, a adaptacdo direta da metodologia bottom-up aplicavel ao VaR para
o calculo do CFaR implica na identificagdo e mensuracdo de cada tipo de exposi¢do ao
risco existente em uma empresa, o que pode levar a estimativas altamente imprecisas do
CFaR. Diante desta dificuldade, os autores desenvolveram a metodologia top-down,
construindo uma distribuicdo empirica do fluxo de caixa sob risco a partir dos dados
historicos dos fluxos de caixa. Entretanto, como a quantidade de dados de uma empresa
€ muito pequena para permitir tais estimativas, todas as empresas do mercado séo postas
em conjunto para que, posteriormente, a partir das caracteristicas especificas de cada
entidade, seja possivel identificar qual é a distribuicdo empirica do CFaR correspondente.
Apos o desenvolvimento dos primeiros modelos de mensuragdo de risco em
entidades ndo financeiras, diversas pesquisas, tanto no Brasil (Bego, 2007; Januzzi,
Perobelli, & Bressan, 2012; Perobelli, Januzzi, Berbert, & Medeiros, 2007; Perobelli,
Januzzi, Berbert, Medeiros, & Probst, 2011; Perobelli & Securato, 2005) como no
exterior (Jang, Park, & Lee, 2011; Oral & CenkAkkaya, 2015; Ozvural, 2004; Xu, 2019;
Yan, Hall, & Turner, 2014) dedicaram-se a aplicacdo desses modelos a dados reais.
Contudo, em nenhum desses trabalhos os autores relacionaram a mensuracao do
risco das instituicdes ndo financeiras com a demanda de capital proprio que poderia ser
necessario para suportar esse risco €, consequentemente, minimizar a probabilidade de
ruina dessas firmas.

Um expediente existente na legislacdo societaria brasileira, mas de uso opcional
as companhias, é a constituicdo da Reserva de Contingéncias (art. 195 da Lei 6.404/76).
De acordo com a referida lei, a assembleia-geral de acionistas pode destinar parte do lucro
liquido para a formacéo dessa reserva, com 0 seguinte objetivo: compensar, em exercicio
futuro, alguma perda julgada como provavel. Contudo, além de ser uma opcdo, ndo ha
orientacdo especifica para a mensuracdo desta eventual reserva. Portanto, ndo é possivel
admitir que a constituicdo desta reserva de contingéncias esteja cumprindo o papel de
retencdo de patrimonio liquido necessério para minimizar a probabilidade de ruina das
empresas.

Assim, o0 objetivo deste trabalho é mensurar uma medida de fluxo de caixa sob
risco (CFaR) das companhias ndo financeiras do mercado de capitais brasileiro, e
compara-la ao patriménio liquido dessas instituicdes. Portanto, propde-se um modelo
atuarial de dimensionamento de risco de insolvéncia de entidades ndo financeiras, com
base em suas informacdes financeiras publicadas no mercado de capitais brasileiro.

2. Fundamentacdo Tedrica e Empirica
2.1. Risco de Insolvéncia e Exigéncias de Capital

Risco de insolvéncia pode ser definido como a possibilidade de uma entidade nédo
deter ativos em montante suficiente para pagar 0s seus passivos, i.e., 0 risco de o0 seu
patriménio liquido tornar-se negativo. Logo, monitorar o risco de insolvéncia € vital para
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qualquer entidade, independentemente do seu setor de atuagdo, mercado ou porte. N&o é
por acaso que este tema tem sido pauta de diversos pesquisadores ha décadas (Altman,
1968; Beaver, 1966; Horobet et al., 2021).

Todavia, 0 monitoramento desse risco € mais incisivamente feito na industria
financeira (e.g., bancos e seguradoras), em que a faléncia de uma entidade gera um alto
risco sistémico, devido ao contagio que a quebra de uma instituicdo gera nas demais
(Harrington, 2009; Moratis & Sakellaris, 2021).

Para dirimir esse risco, os 0rgaos reguladores das instituicdes financeiras e de
seguros instituem exigéncias de capital, por meio de sofisticados modelos de mensuracao
e gerenciamento de riscos. Tais exigéncias derivam de acordos internacionais, conhecidos
como Basileia III, nas instituigdes financeiras (Andries et al., 2022; Oliveira & Ferreira,
2019), e Solvéncia Il nas institui¢bes securitarias (Carvalho & Cardoso, 2021; Chen &
Yuan, 2017; Macohon et al., 2017). Em sintese, a regulacdo baseada nesses acordos faz
com que a institui¢do avalie 0s seus riscos e, com base nisso, seja obrigada a manter um
valor minimo de capital, para minimizar o risco de insolvéncia (Euphasio Junior &
Carvalho, 2022; Gupta & Liang, 2005; Ramsden & Papaioannou, 2019).

Ja para instituicbes ndo financeiras, muito embora tais instituicdes também
estejam sujeitas ao risco de insolvéncia, atualmente ndo existe a exigéncia de capital
minimo. As pesquisas dos ultimos 25 anos vém sendo desenvolvidas a partir da adaptacéo
do tradicional modelo Value at Risk (VaR), para mensurar potenciais de perdas em fluxos
de caixa (Artzner, Delbaen, Eber, & Heath, 1999), dando origem a medida Cash Flow at
Risk (CFaR).

2.2. Cash Flow at Risk (CFaR)

Uma das primeiras formalizacBes conceituais do CFaR foi elaborada por
RiskMetrics (1999). E definido como o choque maximo esperado no caixa liquido gerado,
relativamente a um objetivo especifico, que poderia ocorrer devido ao impacto do risco
de mercado em um conjunto restrito de exposicdes, para um determinado periodo de
divulgacdo e um nivel de confianca. Embora esse documento técnico tenha enunciado
conceitualmente a medida CFaR, a mensuracdo desta medida por técnica similar ao VaR
seria feita por meio da aplicacdo de uma abordagem bottom-up, o que implicaria em
identificar os componentes do fluxo de caixa expostos ao risco de mercado.

Apropriando-se do conceito de CFaR proposto por RiskMetrics (1999), Stein et
al. (2001) apresentaram uma outra proposta de mensuracdo do CFaR, que os autores
denominaram de abordagem top-down. Essa metodologia tem como cerne a variabilidade
dos fluxos de caixa histéricos de uma companhia. Stein et al. (2001) defendem que essa
estratégia tem a vantagem de resumir o efeito combinado de todos os riscos relevantes de
uma entidade, pois se 0 CFaR de uma companhia é alto, ento isso deve se manifestar em
uma alta volatilidade dos seus fluxos de caixa historicos.

A metodologia utilizada por Stein et al. (2001) — detalhada na sec¢ao 3 deste artigo
—avalia a volatilidade dos fluxos de caixa de uma companhia, agregando-a a outras
empresas que sejam comparaveis em termos de suas caracteristicas. Com isso, pode-se
obter uma distribuicdo ndo paramétrica dos possiveis choques em seus fluxos de caixa,
obtendo-se um determinado percentil da cauda desta distribui¢do. Por outro lado, esta
metodologia possui desvantagens, conforme destacado por Andren et al. (2005): uma
empresa que faz parte de uma distribuicédo de fluxos de caixa pode ser bem diferente de
uma empresa média daquela amostra. Mais: a abordagem top-down ndo fornece uma
estimativa do CFaR condicional ao risco de mercado.
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Assim, Andren et al. (2005) propuseram uma terceira abordagem, denominada de
“Exposure-Based CFaR”. A mensuracdo por esta metodologia baseia-se na estimativa de
um conjunto de coeficientes de exposic¢éo (deltas), que fornecem informacéo sobre como
se espera que as diversas variaveis macroecondmicas e de mercado afetem os fluxos de
caixa de uma companhia. Tais coeficientes sdo estimados por uma regressdo multipla,
permitindo que as exposic¢des ao risco de uma companhia sejam utilizadas para o célculo
do CFaR. Essa abordagem tem cunho mais gerencial, possibilitando a gestdo avaliar os
fatores que explicam a variabilidade dos fluxos de caixa em funcéo de diferentes riscos a
que a entidade esté sujeita.

Além dessas abordagens, ha outras, como as propostas por Maurer (2015) ou por
LaRocque et al. (2003). Cada metodologia distinta possui vantagens e desvantagens. O
desenvolvimento de diferentes modelos para a mensuracdo do CFaR demonstra a sua
relevancia e enorme potencial de contribuicdo desses trabalhos para o desenvolvimento
de modelos de gerenciamento de riscos em empresas nao financeiras.

A aplicacdo empirica desses modelos vem sendo desenvolvidas tanto no Brasil
(Bego, 2007; Januzzi et al., 2012; Perobelli et al., 2007, 2011; Perobelli & Securato, 2005)
como no exterior (Jang et al., 2011; Oral & CenkAkkaya, 2015; Ozvural, 2004; Xu, 2019;
Yan et al., 2014). Cada trabalho analisa diferentes mercados, periodos, segmentos de
atuacdo e cada qual com diferentes escolhas metodolégicas. Logo, ndo é possivel
comparar diretamente os resultados. Contudo, nota-se que nenhum desses trabalhos
relacionou o CFaR apurado ao Patriménio Liquido das entidades avaliadas, para avaliar
o risco de insolvéncia. Esta € a lacuna que este trabalho pretende explorar.

2.3. Medidas de Fluxo de Caixa utilizadas para o calculo do CFaR

A medida de fluxo de caixa operacional utilizada por Stein et al. (2001) para
operacionalizar o modelo CFaR foi o0 Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation and
Amortization (EBITDA). Adicionalmente, os autores destacam que seu modelo pode ser
construido com outras métricas, como por exemplo o EBIT.

Stumpp et al. (2000) destacam dez falhas do EBITDA ao cumprir o papel de
determinante principal de fluxo de caixa. Dentre elas pode-se destacar o fato de que o
EBITDA ignora as mudancas do capital de giro (e, portanto, superestima o fluxo de caixa
em periodos de crescimento do capital de giro) e desconsidera as necessidades de
reinvestimento, em especial para empresas com ativos de vida Gtil reduzida. Isso ocorre
pois, nestes casos, o valor da depreciacdo tendera a ser significativamente alto e, portanto,
0 EBITDA sera alto. Todavia, da mesma forma que a depreciacdo é relativamente alta, a
demanda por novos investimentos de longo prazo tambem &, ou seja, 0 EBITDA ndo é um
fluxo de caixa livre. Nesse particular, o EBIT poderia funcionar de forma mais adequada
para esse fim, assumindo que a depreciacdo poderia ser utilizada como uma estimativa
do reinvestimento.

Outro problema grave do EBITDA e do EBIT é o fato de eles serem medidas non-
GAAP. Logo, sdo suscetiveis a ajustes discricionarios realizados pelos gestores,
objetivando inflar artificialmente as expectativas futuras dos investidores (Barsky &
Catanach, 2014). Por esta razéo, a forma de divulgacdo de medidas non-GAAP tem sido
motivo de preocupacdo de oOrgdos reguladores no mundo todo (Black, Christensen,
Ciesielski, & Whipple, 2018).

3. Metodologia

Para a mensuragdo do CFaR das companhias, optou-se pela adaptacdo da

metodologia top-down desenvolvida por Stein et al. (2001), consistindo na mensuracao
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do CFaR a partir dos erros de projecao dos fluxos de caixa historicos, utilizando modelos
de séries temporais. A vantagem dessa classe de modelos é a preservacdo das
caracteristicas historicas e idiossincraticas das empresas. A descricdo da metodologia
empregada sera feita a seguir.

3.1. Modelagem para a Construcédo do CFaR

Passo 1 — Definicdo da Medida de Fluxo de Caixa Operacional

Stein et al. (2001) utilizou o EBITDA como medida de fluxo de caixa para
operacionalizar o modelo CFaR. No presente trabalho, também utilizamos o EBITDA.
Contudo, para avaliar a robustez e minimizar eventuais problemas decorrentes do uso do
EBITDA, conforme destacado na se¢éo 2, todos os testes foram refeitos utilizando o EBIT.

Passo 2 — Regressao para Projetar Fluxo de Caixa Estimado Trimestral

A fim de medir quanto o fluxo de caixa desvia-se das expectativas, & necessario
primeiro projetar o fluxo de caixa esperado (tanto em bases trimestrais como em anuais).
Desse modo, utilizou-se um modelo de séries temporais autorregressivo de ordem 4, com
o intuito de capturar a dindmica de um exercicio social completo.

FCt= ¢1FCt-1+ ¢p2FCr—2 + ¢p3FCe—3 + PpaFCe-a + X3_, BiDj + &

@)
em que FC: é o fluxo de caixa medido no t-ésimo trimestre, dividido pelo total do ativo
na data t-1; D; sdo as dummies de trimestre; ¢, 8, j = 1, ... ,3 S840 0s pardmetros a serem
estimados, e &t representam os choques aleatdrios do periodo t.

Também foram adicionadas variaveis dummy para capturar possiveis
sazonalidades nos dados. Em todos os trimestres, 0 modelo foi ajustado utilizando os
ultimos 5 anos de dados, seguindo a metodologia de Stein et al. (2001).

Passo 3 — Regressao para Projetar Fluxo de Caixa Estimado Anual

A projecdo em bases anuais utiliza as mesmas variaveis explicativas da Equacao
1 (bem como as dummies). Porém, as variaveis possuem base anual, pois representam a
soma do fluxo de caixa dos trimestres t, t-1, t-2 e t-3, dividida pelo total do ativo no
periodo t-4, para permitir a comparabilidade das empresas. A Equacdo 2 é assim
especificada:

FCi= $1FCi-1+ ¢2FCi—2+ ¢p3FCe-3+ PpaFCe-a + X3, BiDj + &

)
em que FC: representa a soma das projec¢Ges dos quatro trimestres consecutivos (t, t-1, t-
2 e t-3), ou seja, o fluxo de caixa projetado anual, dividido pelo total do ativo na data t-4;
¢, Bj , j = 1, ... ,3 s@o 0s parametros a serem estimados e &: representam os choques
aleatorios em t.

De acordo com Stein et al. (2001), o objetivo de tais projecOes nao
necessariamente é a obtencao de previsdes (trimestrais ou anuais) mais precisas do que
as produzidas por especialistas do mercado ou participantes bem informados. Mas sim,
esse procedimento é fundamental para a estimagéo dos erros de projecdo dos fluxos de
caixa e de sua distribuicdo de probabilidade subjacente (i.e., dos desvios dos fluxos reais
em relacéo aos projetados), especialmente com relacéo as caudas dessa distribuicdo, por
tratar-se de uma informacéo vital para o gerenciamento de riscos (Chen & Yuan, 2017,
Danielsson, Jorgensen, Samorodnitsky, Sarma, & De Vries, 2013; McNeil, 1997).

Uma vez definidos os modelos de projecéo (trimestral e anual) dos fluxos de caixa,
as regressdes sdo realizadas para cada empresa/trimestre e, com base nesse modelo,
projeta-se o fluxo de caixa de cada empresa/periodo. Em seguida, esta projecdo é
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comparada ao fluxo de caixa real, gerando um erro de estimativa. Este procedimento é
repetido para cada empresa/trimestre, gerando uma base de 4.897 observacdes, obtidas a
partir da diferenca entre o fluxo de caixa real e o fluxo de caixa projetado a partir de 4.897
regressdes. Além disso, o procedimento foi realizado para bases trimestrais e anuais,
utilizando EBIT e EBITDA.

Como exemplos, apresentam-se na Tabela 1 os resultados das regressGes da
Ambev para se obter o EBITDA/Ativo do 1° trimestre de 2015, com base nos dados de
2010 a 2014.

Tabela 1. Resultados da Regressdo para Projetar o EBIT e 0 EBITDA da Ambev
Painel A: EBIT/Ativo
1 Trimestre 2 Trimestres 3 Trimestres 4 Trimestres

Utilizando dados trimestrais

Coeficiente 0,229 -0,086 -0,132 0,273
Estatisticat 1,076 0,416 0,633 0,953
R2=0,818855

Utilizando dados anualizados

Coeficiente 1,0765 0,0649 -0,8764 0,5623
Estatistica t 3,9854 0,2429 2,7932 2,3745

R2=0,6999119

Painel B: EBITDA/Ativo
1 Trimestre 2 Trimestres 3 Trimestres 4 Trimestres

Utilizando dados trimestrais

Coeficiente 0,259 -0,072 -0,170 0,299
Estatistica t 1,232 0,353 0,826 1,100
R2=0,831203

Utilizando dados anualizados

Coeficiente 1,0765 0,0649 -0,8764 0,5623
Estatisticat 3,9854 0,2429 2,7932 2,3745

R2=0,7029205

Fonte: elaboragéo propria.
Todos os modelos apresentam alta qualidade de ajuste. Ademais, em geral,

embora de maneira ndo uniforme, os coeficientes do trimestre imediatamente anterior sdo
mais relevantes.

Passo 4 — Segregacgdo dos Erros de Projecdo baseado nas Caracteristicas das
Companhias

A base utilizada possui informacéo de companhias com diferentes caracteristicas
(e.g., setor, porte). Com o objetivo de torna-las comparaveis, as observagdes precisaram
ser separadas em subgrupos de empresas com caracteristicas similares, para que uma
distribuicdo empirica de probabilidade de fluxos de caixa pudesse ser ajustada. Assim,
estima-se o CFaR de qualquer empresa de caracteristicas semelhantes.

Stein et al. (2001), apos a realizacdo de diversos experimentos, encontrou quatro
caracteristicas mais fortemente associadas aos padrbes da volatilidade dos erros de
previsdes: (1) capitalizacdo de mercado; (2) lucratividade; (3) volatilidade do preco da
acao, e; (4) volatilidade do fluxo de caixa do segmento. Seguindo metodologia similar,
foram utilizadas as trés primeiras caracteristicas propostas por Stein et al. (2001), usando
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as medidas EBITDA e EBIT. Ndo foi possivel utilizar a mesma subdivisdo de Stein et al.
(2001) devido ao tamanho significativamente menor da base de erros (aqui com pouco
menos de 5.000 dados, contra os mais de 80.000 dados dos autores).

As caracteristicas utilizadas foram:

(1) Xi1: Capitalizacdo de mercado, quantidade de agbes em circulagdo vezes a

cotacdo da acao;

(2) X2: Lucratividade, EBITDA anual dividido por ativo total no inicio do

periodo;

(3) Xs: Volatilidade do prego da acéo, desvio-padréo dos precos diarios das acdes

no periodo de 3 meses.

Cada caracteristica dividiu a amostra pela metade. Exemplificando: as empresas
foram divididas inicialmente em maior capitalizacdo de mercado (metade superior dos
dados) e menor capitalizacdo de mercado (metade inferior dos dados). As demais
caracteristicas sdo utilizadas da mesma forma, separando a amostra em 2° particdes,
gerando 8 diferentes subgrupos relativamente homogéneos de empresas, segregadas de
acordo com suas caracteristicas.

Passo 5 — Construcéo do CFaR

A partir dos dados de erros de projecdo, segregados em 8 subgrupos, é possivel
acessar, de maneira empirica, o fluxo de caixa sob risco (CFaR) para qualquer empresa.

O procedimento consiste em detectar, para qualquer empresa que se queira avaliar
0 CFaR, a qual dos 8 subgrupos ela pertence, com base nas suas caracteristicas. A partir
dai, calcula-se o quantil definido para a medida de risco (digamos, 5%) e este valor
(EBITDA relativo ao total do ativo inicial) refere-se ao choque maximo na medida de
fluxo de caixa escolhida, dado o cenério de risco de 5%. Multiplicando-se tal valor pelo
total do ativo especifico da empresa escolhida, tem-se o valor do EBITDA em unidades
monetarias.

3.2. Comparacdo do CFaR com o Patriménio Liquido

Uma vez determinada a medida de risco do fluxo de caixa das entidades utilizando
a metodologia proposta por Stein et al. (2001), comparamos o CFaR ao Patriménio
Liquido (PL) contabil registrado pelas empresas. O objetivo desta comparacéo é verificar
qual o impacto que um fluxo de caixa adverso poderia provocar no capital préprio da
entidade. Assumindo que o PL negativo representa uma situacao de insolvéncia técnica
(por indicar que a empresa ndo possui ativos em montante suficiente para quitar os seus
passivos), avaliamos quantas entidades da amostra se tornaram insolventes, admitindo-se
a ocorréncia do CFaR.
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3.3. Os dados
Os dados foram extraidos da base Economatica. Coletaram-se dados trimestrais

consolidados de todas as companhias abertas do mercado de capitais brasileiro de
dezembro/2010 a junho/2022. Dados anteriores a 2010 ndo foram utilizados pois, até
2009, o padrdo contabil brasileiro ndo seguia integralmente as normas internacionais
(Salotti & Carvalho, 2015) e ha evidéncias empiricas indicando aumento da qualidade da
informacg&o contabil p6s-IFRS (Eng, Lin, & Figueiredo, 2019; Lourengo & Braunbeck,
2019; Silva & Nardi, 2017).

Além disso, para permitir a comparabilidade entre as empresas, tanto o EBITDA
quanto o EBIT foram divididos pelo total do ativo do inicio do periodo respectivo. Logo,
se a medida de fluxo de caixa é trimestral, dividiu-se o fluxo de caixa pelo total do ativo
do trimestre anterior. E, no caso do fluxo de caixa anual, o fluxo de caixa de 12 meses foi
dividido pelo total do ativo do fim do ano anterior.

Também foram coletados da mesma base os dados de capitalizacdo de mercado
(em 31/08/2022), volatilidade dos precos diarios da acdo dos ultimos 3 meses (entre
marco e junho de 2022) e total do PL contabil consolidado das entidades em 30/06/2022.
Em 31/08/2022, constavam como empresas ativas na base Economatica um total de 692
empresas. Entretanto, uma série de exclusdes tiveram que ser feitas (Tabela 2) e, com
isso, a amostra final de empresas foi composta de 186 empresas, que totalizaram a base
ja citada de 4.897 dados.

Tabela 2. Amostra utilizada na pesquisa

Quantidade total de cias abertas ativas em 31/08/2022: 692
(-) Bancos e Seguradoras: -83
Sub-total (1) 609
(-) Empresas com dados a partir de 30/06/2017: -176
Sub-total (2) 433
(-) Empresas sem volatilidade (em 3 meses com dados diarios): -233
Sub-total (3) 200
(-) Empresas com dados faltantes de depreciagao: -14
Amostra final de empresas utilizadas na pesquisa 186

Fonte: elaboragdo propria.

Os dados foram segregados em 8 subgrupos, conforme descrito na secdo 3.1.
Inicialmente, os erros foram divididos em 2 subgrupos, conforme a caracteristica X1
(capitalizacdo de mercado). Empresas menores foram classificadas no grupo 1 e maiores
no grupo 2. O passo seguinte foi a subdivisdo dos 2 subgrupos anteriores em 4 menores,
de acordo com a caracteristica X2 (lucratividade). Empresas menos lucrativas foram
classificadas no grupo 1 e mais lucrativas no grupo 2. O passo final foi a subdivisao dos
4 subgrupos anteriores em 8 menores ainda, seguindo a caracteristica Xz (volatilidade do
preco da acdo), observando que empresas mais volateis foram classificadas no grupo 1 e
as mais volateis no grupo 2. A Tabela 3 descreve a quantidade de dados e empresas
classificadas em cada grupo.
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Tabela 3. Empresas e dados segregados em 8 subgrupos

Subgrupo Codigo Qt. de dados Qt. de empresas

Menores, menos lucratividade e mais volatilidade 111 622 23
Menores, menos lucratividade e menos volatilidade 112 596 22
Menores, mais lucratividade e mais volatilidade 121 635 26
Menores, mais lucratividade e menos volatilidade 122 590 23
Maiores, menos lucratividade e mais volatilidade 211 626 26
Maiores, menos lucratividade e menos volatilidade 212 591 22
Maiores, mais lucratividade e mais volatilidade 221 644 24
Maiores, mais lucratividade e menos volatilidade 222 593 20

Totais 4.897 186

Fonte: elaboragdo prépria.

Para cada um dos 8 subgrupos, foram calculados os CFaR para diferentes niveis
de risco (5%, 1%, 0,5% e 0,03%), e utilizando EBIT e EBITDA (com dados trimestrais e
anuais). Posteriormente, os CFaR de cada empresa foram reconhecidos como uma perda
dentro do PL, possibilitando avaliar a solvéncia técnica das entidades, dado um choque
em seu fluxo de caixa do trimestre (e ano) seguinte.
4. Anélise dos Resultados

Os procedimentos realizados na se¢do 3 fornecem, segundo Stein et al. (2001),
uma forma nédo paramétrica muito poderosa para avaliar o CFaR para qualquer empresa
da amostra. Para isso, basta localizar em qual dos 8 subgrupos a empresa se encontra, em
funcdo das suas respectivas caracteristicas: capitalizacdo de mercado, lucratividade e
volatidade de suas agdes. Logo, os aproximadamente 600 erros de previsdo do subgrupo
podem ser avaliados como uma descrigdo da distribuicdo empirica do CFaR desta
empresa.

4.1. Anélise do Modelo Geral

A Figura 1 apresenta os histogramas que representam a distribuicdo néo

paramétrica de cada um dos 8 subgrupos, descritos na Tabela 3.
Figura 1. Distribui¢fes empiricas do CFaR dos 8 subgrupos da amostra
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Fonte: elaboracéo propria.
As distribuicdes da Figura 1 sugerem a existéncia de padrdes distintos de risco
dos fluxos de caixa de cada subgrupo, dependendo das caracteristicas de cada um. O
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grupo 111, que representa as empresas com piores caracteristicas (menor porte, menor
lucratividade e maior volatilidade das agdes) possui a distribuicdo com cauda mais
pesada, maior dispersdo dos dados e, consequentemente, maior risco de ocorréncia
negativa de um choque no fluxo de caixa. Ja 0s grupos 212 e 222 possuem suas
distribuicBes mais concentradas entre +R$5, indicando risco menor de ocorréncia de um
choque mais severo em seus fluxos de caixa.
Nas Tabelas 4 e 5, apresentam-se todos os CFaR apurados para as 4 medidas
utilizadas (EBIT e EBITDA, trimestral e anual) e em todos os cenarios de risco avaliados.
Inicialmente, é importante destacar a interpretacdo de cada uma dessas medidas
apresentadas. O CFaR ao nivel de risco de 5%, utilizando o EBIT trimestral, para
empresas pertencentes ao Grupo 222 (maior porte, maior lucratividade e menor
volatidade de suas ac@es). Esse valor foi apurado em -R$4,91, significando que ha uma
probabilidade de 5% de uma entidade desse grupo ter um choque de R$4,91 em seu EBIT
do proximo trimestre, para cada R$100,00 registrados em seu ativo.
Os CFaR apurados para os piores subgrupos (e.g., 111 e 121) tendem a ser, em
todos os cenarios avaliados, mais severos do que os melhores subgrupos (e.g., 212 e 222),
fato coerente e esperado, diante das caracteristicas de cada subgrupo.
Ademais, as medidas anuais representam um teste de robustez das medidas trimestrais,
uma vez que, com critérios e bases distintas, o choque do préximo trimestre é bem
semelhante utilizando-se a base anualizada, em comparacdo a base trimestral. Isso
ocorre porque, apesar de a base de projecdo dos fluxos de caixa ser anual, as incertezas
relativas a esses fluxos de caixa referem-se ao trimestre seguinte, ja que o fluxo de caixa
anualizado de 12 meses ja contém 9 meses de fluxo de caixa real.

10
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Tabela 4. CFaR, para cada R$100 de ativos, utilizando EBIT/Ativo e EBITDA/Ativo, em bases trimestrais e anuais, nos niveis 5% e 1%

5,00% 5,00%
Lucratividade Lucratividade
EBIT/Ativo-trimestral Tamanho 1 2 EBITDA/Ativo-trimestral Tamanho 1 2
1 1 -21,33 -11,76 1 1 -21,85 -12,32
- 2 -4,20 -7,16 . 2 -4,94 -8,22
Volatilidade , 1 73 733 Volatilidade , 1 724 786
2 -4,56 -4,91 2 -5,35 -6,15
5,00% 5,00%
Lucratividade Lucratividade
EBIT/Ativo-Anual Tamanho 1 2 EBITDA/Ativo-Anual Tamanho 1 2
1 1 -23,01 -12,84 1 1 -23,09 -11,89
- 2 -2,78 -6,68 - 2 -2,07 -6,29
Volatilidade ; 1 8,61 798 Volatilidade ; 1 716 734
2 -413 -2,99 2 -4,40 -4,30
1,00% 1,00%
Lucratividade Lucratividade
EBIT/Ativo-trimestral Tamanho 1 2 EBITDA/Ativo-trimestral Tamanho 1 2
1 1 -69,20 -39,69 1 1 -67,77 -35,31
- 2 -8,65 -19,94 . 2 -9,52 -22,01
Volatilidade ) 1 2084 1812 Volatilidade ) 1 19,01 10,07
2 -9,32 -14,52 2 -9,88 -17,44
1,00% 1,00%
Lucratividade Lucratividade
EBIT/Ativo-Anual Tamanho 1 2 EBITDA/Ativo-Anual Tamanho 1 2
1 1 -74,63 -36,00 1 1 -77,01 -31,21
- 2 -10,27 -21,87 . 2 -7,22 -29,29
Volatilidade , 1 2577 2711 Volatilidade , 1 2456 30,05
2 -12,30 -21,91 2 -12,01 -20,98

11
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Tabela 5. CFaR, para cada R$100 de ativos, utilizando EBIT/Ativo e EBITDA/Ativo, em bases trimestrais e anuais, nos niveis 0,5% e 0,03%

0,50% 0,50%
Lucratividade Lucratividade
EBIT/Ativo-trimestral Tamanho 1 2 EBITDA/Ativo-trimestral Tamanho 1 2
1 1 -100,86 -53,29 1 1 -102,96 -49,33
- 2 -15,26 -33,50 . 2 -16,63 -32,41
Volatilidade 3 1 2301 2714 Volatilidade 5 1 2306 2760
2 -10,56 -27,47 2 -10,96 -29,76
0,50% 0,50%
Lucratividade Lucratividade
EBIT/Ativo-Anual Tamanho 1 2 EBITDA/Ativo-Anual Tamanho 1 2
1 1 -127,28 -55,93 1 1 -121,28 -55,72
- 2 -14,72 -32,88 . 2 -9,96 -33,45
Volatilidade , 1 4528 44,65 Volatilidade , 1 417 4410
2 -16,14 -34,19 2 -15,32 -34,17
0,03% 0,03%
Lucratividade Lucratividade
EBIT/Ativo-trimestral Tamanho 1 2 EBITDA/Ativo-trimestral Tamanho 1 2
1 1 -251,96 -128,25 1 1 -251,21 -121,17
- 2 -31,31 -72,81 . 2 -34,36 -67,81
Volatilidade , 1 76,60 56,24 Volatilidade , 1 7313 51.78
2 -16,01 -77,54 2 -15,95 -77,55
0,03% 0,03%
Lucratividade Lucratividade
EBIT/Ativo-Anual Tamanho 1 2 EBITDA/Ativo-Anual Tamanho 1 2
1 1 -320,17 -99,14 1 1 -317,32 -94,52
- 2 -27,01 -168,56 . 2 -30,14 -172,05
Volatilidade ; 1 73,23 80,98 Volatilidade ) 1 7314 80,79
2 -21,36 -73,39 2 -25,66 -73,12

Fonte: elaboracéo propria.
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Outro teste de robustez refere-se a apuracdo do CFaR utilizando EBIT e EBITDA.
Conforme é possivel notar pelos valores apresentados nas Tabelas 4 e 5, sob os diferentes
niveis de risco, os CFaR considerando EBIT e EBITDA sdo bem proximos. Uma possivel
interpretacdo para esse fato € que ha pouco risco associado a diferenca entre as medidas,
que é justamente o valor de depreciacdo, amortizacdo e exaustdo do periodo. Tal
interpretacdo é bem plausivel, tendo em vista que a ampla maioria das empresas costuma
fazer uso de modelos de depreciacdo baseados em critérios relativamente estaveis.

Os resultados também podem ser visualizados e interpretados em forma grafica.
Uma vez que os resultados de EBIT e EBITDA em bases trimestrais e anuais S&o
relativamente semelhantes, apresentam-se nas Figuras 2 e 3 os histogramas dos CFaR
apurados em cada um dos 8 subgrupos, utilizando o EBIT trimestral como referéncia.
Figura 2. Distribuicdes empiricas do CFaR das pequenas empresas
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Fonte: elaboragéo propria.
Figura 3. Distribuicdes empiricas do CFaR das grandes empresas
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Fonte: elaboracéo propria.

Pelas Figuras 2 e 3, é possivel identificar os valores de CFaR do EBIT trimestral

ja apresentados na Tabela 4, para os niveis de risco de 5% e 1%. Interessante notar como
os fluxos de caixa possuem maior risco para o subgrupo 111, inclusive o valor de CFaR
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ao nivel de 1%, apurado em -R$69,20, sequer aparece, pois a escala foi limitada até o
valor de -R$40,00.

Também é possivel verificar que, nos subgrupos das grandes empresas, as
entidades de menor lucratividade (211 e 212) apresentam-se em situacdo de menor risco
do que as demais, de maior lucratividade (221 e 222). Uma possivel interpretacdo para
isso pode ser o fato de que, apesar de as entidades dos subgrupos 211 e 212 possuirem
menor lucratividade (comparativamente aquelas pertencentes aos subgrupos 221 e 222),
o0 nivel de oscilacdo dos seus fluxos de caixa é relativamente menor, gerando maior
estabilidade para as suas previsoes.

4.2. Andlise em um cenario extremo: o que aconteceu durante a pandemia?

Um recorte temporal da maior relevancia é o periodo da pandemia, um evento
extremo, imprevisivel, que teve inicio em marco/2020, e cujos efeitos permanecem até
hoje. Para avaliar os impactos da pandemia no CFaR das entidades analisadas,
recalcularam-se os valores de CFaR utilizando os erros de projecdo apenas do periodo
afetado pela pandemia (1° tri/2020 a 2° tri/2022). Os resultados sdo apresentados nas
Figuras 4 e 5.

Figura 4. Distribui¢bes empiricas do CFaR das pequenas empresas, durante a pandemia

EBIT Trimestral - Pequenas Empresas (subconjunto de dados do periodo pandémico)
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Fonte: elaboragéo propria.
Figura 5. Distribuicdes empiricas do CFaR das pequenas empresas, durante a pandemia

EBIT Trimestral - Grandes Empresas (subconjunto de dados do periodo pandémico)
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Fonte: elaborag&o propria.
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Observa-se que, apesar de os fluxos de caixa sob risco estarem majorados, 0
padrdo dos valores de CFaR para os subgrupos observados foi, essencialmente, 0 mesmo.
Pode-se concluir que a pandemia, apesar de afetar os resultados e fluxos de caixa das
empresas, ndo foi suficiente para mudar o padrdo de comportamento do CFaR.
4.3. Resultados segregados por Setor

Outro recorte foi a segregacdo de novos subgrupos, de acordo com o setor.
Utilizando a classificacdo de setor da base Economatica, verificou-se que os setores com
maior quantidade de entidades da amostra eram o de Comércio (15), Construgéo (20) e
Energia Elétrica (21). Assim, os erros foram reagrupados nesses 3 subgrupos. A Figura 6
apresenta os resultados obtidos.

Figura 6. Distribuicdes empiricas do CFaR das empresas pertencentes aos setores de

Energia Elétrica, Comércio e Construgédo
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Fonte: elaboragéo propria.
Esses resultados sdo interessantes pois relacionam-se com as caracteristicas

econdmicas dos trés setores apresentados. O setor de Energia Elétrica, além de possuir
uma forte regulacao estatal, possui resultados mais estaveis e previsiveis (Dichev & Tang,
2009) e, consequentemente, gera um risco menor. Ja o setor de Construcdo é mais sujeito
a oscilacBes (Renault & Agumba, 2016; Shibani et al., 2022), gerando maior risco de que
um choque nos resultados e fluxos de caixa ocorra desfavoravelmente as entidades. E o
setor de Comércio pode ser considerado de risco intermediario, i.e., nem tdo estavel
quanto o de Energia Elétrica, mas nem tdo volatil quanto o setor de Construcéo.
4.4. Analise do Risco de Insolvéncia Técnica
Os resultados obtidos para 0 CFaR (utilizando o EBIT em bases trimestrais) foram
cotejados com o Patrimdnio Liquido das entidades da amostra. Conforme descrito na
secdo 3.2, 0 objetivo desta analise é avaliar o impacto que um fluxo de caixa adverso
poderia gerar no capital proprio da empresa. A Tabela 6 traz os resultados.
Tabela 6. Aplicacdo do CFaR (EBIT) ao Patrimonio Liquido

GRUPO 111 112 121 122 211 212 221 222 TOTAL
Qt. de empresas 23 22 26 23 26 22 24 20 186
PL negativo 10 1 3 1 2 0 0 0 17
PL positivo 13 21 23 22 24 22 24 20 169
Empresas que tinham PL positivo e passam a ter PL negativo apds cenario CFaR
5% 2 0 0 0 1 0 1 0 4
1% 13 1 11 0 1 0 3 1 30
0,5% 13 1 18 1 3 0 10 6 52
0,03% 13 20 23 14 10 0 22 20 122

Percentual de empresas com PL positivo que passam a ter PL negativo apos cenario CFaR
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5% 154% 0% 0% 0% 4,2% 0% 4,2% 0% 2,4%
1% 100% 4,8% 47,8% 0% 4,2% 0% 125% 50% 17,8%
0,5% 100% 48% 783% 45% 12,5% 0% 41,7% 30,0% 30,8%
0,03% 100% 952% 100% 63,6% 41,7% 0% 91,7% 100% 72,2%

Fonte: elaboragéo propria.

As primeiras linhas da Tabela 6 trazem as quantidades de empresas por subgrupo,
segregando-as em PL negativo e positivo, antes da aplicacédo do CFaR ao PL. Aqui, nota-
se uma quantidade expressiva de empresas que ja possuem PL negativo, especialmente
no grupo 111, que, ndo por acaso, congrega as empresas com piores caracteristicas (menor
tamanho, menor lucratividade e maior volatilidade de suas acGes).

O resultado da aplicagdo do CFaR ao PL é relevante e muito preocupante.
Considerando que PL negativo representa uma situacdo de insolvéncia técnica, esses
resultados sugerem a falta de capitalizagdo das companhias abertas ndo financeiras do
mercado brasileiro, pois cerca de 18% das 169 entidades que, atualmente, possuem PL
positivo, passariam a ter PL negativo, ao nivel de risco de 1%. Considerando esse nivel
de risco, 30 entidades teriam que reforcar o seu capital, dado o risco de obtencdo de um
fluxo de caixa adverso no futuro.

Analisando individualmente cada subgrupo, o grupo 111 é o que mais impactado
do CFaR, o que ja era esperado. Ja o Unico subgrupo que ndo apresenta empresas falidas
diante de oscilacGes adversas em seus fluxos de caixa € o grupo 212. Curiosamente, a
composi¢do desse subgrupo é formada significativamente por empresas do setor de
Energia Elétrica (7 das 21 deste setor encontram-se nesse subgrupo), como ja destacado.

4.5. Resultados utilizando painel balanceado

Outra variacdo utilizada para a projecdo dos CFaR foi a utilizacdo de um painel
balanceado, i.e., utilizando apenas os dados das empresas que possuiam dados no periodo
completo (2010-2022). Obviamente, nesse recorte ha um viés de sobrevivéncia, ja que
chegam ativas apenas as entidades mais robustas. Assim, os valores de CFaR mostraram-
se inferiores aos apurados com a base completa, e o0 Risco de Insolvéncia também foi
reduzido (Tabela 7).

Tabela 7. Aplicacdo do CFaR (EBIT) ao Patrim6nio Liquido: Painel Balanceado

GRUPO 111 112 121 122 211 212 221 222 TOTAL
Qt. de empresas 13 13 14 13 14 13 14 13 107
PL negativo 2 1 0 0 0 0 0 0 3
PL positivo 11 12 14 13 14 13 14 13 104
Empresas que tinham PL positivo e se passam a ter PL negativo apds cenario CFaR
5% 1 0 0 0 0 0 0 0
1% 3 0 0 0 1 0 1 1 6
0,5% 8 0 2 0 1 0 1 1 13
0,03% 11 0 2 1 1 0 3 13 31
Percentual de empresas com PL positivo que passam a ter PL negativo apos cenario CFaR
5% 9,1% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1,0%
1% 27,3% 0% 0% 0% 7,1% 0% 71%  7,7% 5,8%
0,5% 72,7% 0% 14,3% 0% 7,1% 0% 71% 7,7%  125%
0,03% 100% 0% 143% 77% 7,1% 0% 21,4% 100%  29,8%

Fonte: elaboragéo propria.
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Das 104 empresas deste recorte, apenas 1 (1,0%) tornar-se-ia tecnicamente
insolvéncia, utilizando o cenario de risco de 5%. O grupo 111 continua sendo aquele mais
suscetivel a insolvéncia, consistente com o que se esperava deste grupo, j& que representa
as empresas com piores caracteristicas, i.e., com maior risco de ruina.

Comparando as Tabelas 6 e 7, nota-se uma reducdo muito significativa na
propensdo a insuficiéncia de capital. Portanto, depreende-se que as empresas que
entraram na bolsa em um periodo posterior a 2010 possuem um PL menos robusto para
resistir a cenarios de choques extremos. Isso reforca a demanda pela exigéncia de um
capital minimo, a exemplo do que ja ocorre nas entidades financeiras, reguladas pelo
Banco Central do Brasil e pela Susep.

5. Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi 0 de propor um modelo atuarial de dimensionamento
de riscos de entidades ndo financeiras, estendendo o modelo de Stein et al. (2001) as
companhias brasileiras de capital aberto ao utilizar EBIT e EBITDA. Com isso, foi
possivel mensurar o risco de fluxos de caixa (CFaR). O CFaR representa um choque
desfavoravel nos fluxos de caixa futuros de uma entidade, cujos reflexos poderiam
consumir o patrimdnio liquido dessas institui¢Ges, gerando risco de ruina.

Os resultados da mensuracdo do CFaR demonstraram-se relativamente coerentes

e consistentes com os resultados apresentados por Stein et al. (2001), bem como o de
outros autores que utilizaram esse modelo, como Jang et al. (2011) e Ozvural (2004).
Além disso, as entidades classificadas no Grupo 111 mostraram-se mais suscetiveis a

eventos adversos extremos, resultado também obtido pelos estudos ja citados. Em uma
extensdo deste estudo, p6de-se notar que esse risco € menor para empresas mais antigas.

Os resultados obtidos por outros pesquisadores que avaliaram o CFaR de

empresas nao financeiras ndo sdo diretamente comparaveis com os resultados aqui

apresentados, pois utilizaram outros modelos de mensuracdo do CFaR, como o de
RiskMetrics (1999), o de Andren et al. (2005) ou mesmo um modelo préprio. Entretanto,
a conclusdao em comum, e corroborada por esta pesquisa, traz a tona a viabilidade e a
relevancia em mensurar o fluxo de caixa sob risco de entidades ndo financeiras.

Assim, espera-se ter contribuido para fornecer subsidios a 6rgdos reguladores de
entidades ndo financeiras, a fim de avaliarem a possibilidade de implantacdo de
exigéncias de capital minimo, a exemplo do que j& acontece com bancos e seguradoras.
Em ambos os segmentos, ha estudos evidenciando os beneficios decorrentes da adogdo
de um capital minimo requerido (Brooke et al., 2015; Carvalho & Cardoso, 2021;
Firestone, Lorenc, & Ranish, 2017; Lorson, Schmeiser, & Wagner, 2012; Wang, 2013),
como a reducdo da probabilidade de ruina das firmas, e também da probabilidade de
ocorréncia (decorréncias) de crises financeiras. Logo, conjectura-se que um capital
minimo exigido para entidades ndo financeiras possa gerar beneficios tanto para as
empresas como para 0s mercados em que atuam.
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