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Resumo

A gestdo do risco é vista atualmente como uma prioridade para as empresas,
nomeadamente as organizacfes que vendem a crédito. A crescente restricdo ao
financiamento forcou as empresas a analisar, de forma mais rigorosa, a capacidade dos

clientes cumprirem as suas obrigacoes.

O presente trabalho esta enquadrado no ambito da realizacdo do estdgio curricular, na
empresa inCentea — Tecnologias de Gestdo. Este estudo tem como objetivo o
desenvolvimento de um modelo de andlise de risco de crédito de clientes, da empresa
inCentea, que permita a classificacdo do crédito de cada cliente, partindo da utilizacédo
integrada da informagédo existente nos Softwares CRM Microsoft Dynamics e ERP

Primavera.

A amostra final é constituida por 508 empresas, clientes da inCentea, durante o ano
2015. Utilizou-se como critério de classifica¢do dos clientes “cumpridores” ¢ “ndo
cumpridores”, 0 prazo de vencimento das faturas, e segundo a inCentea, 0 processo de
cobranca da divida vencida é acionado (o cliente é considerado ndo cumpridor) quando o
vencimento da(s) fatura(s) excede 30 dias. Para o desenvolvimento do modelo de analise
de risco de crédito foi necessario caracterizar os clientes “cumpridores” e ‘“ndo
cumpridores”, para tal foram utilizados racios financeiros que permitem caracterizar o0s

clientes segundo 5 caracteristicas -5 C’s: Caréacter, Capacidade, Capital, Colateral e Fatores

do meio ambiente. O modelo de estimagdo utilizado foi o0 modelo logit.

Com este estudo concluiu-se que as variaveis que explicam de forma significativa a
probabilidade de um cliente ser ndo cumpridor sdo: o periodo de crédito do cliente, o racio
de solvabilidade e o racio de endividamento. O modelo estimado apresenta uma razoavel
capacidade preditiva tendo sidos classificados corretamente 63,4% dos casos.

Palavras-chaves: risco de crédito, gestdo de crédito, regressdo logistica, concessao

de crédito
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Abstract

Risk management is seen as a priority for businesses, in particular organizations that
sell credit. The growing funding constraint has forced companies to more rigorously

analyse clients’ ability to meet their obligations.

The present work is framed within the ambit of the curricular internship, in the
company inCentea - Tecnologias de Gestdo. This study aims at developing a customer
credit risk analysis model based on the integrated use of existing information in Microsoft

Dynamics CRM and ERP Primavera.

The final sample has 508 companies, clients of inCentea, during the year 2015. The
criterion of classification of "compliant” and "non-compliant™ clients was the maturity of
invoices and, according to inCentea, the process of collecting overdue debt is triggered (the
customer is considered non-compliant) when the expiration date of the invoice exceeds 30
days. For the development of the credit risk analysis model, it was necessary to
characterize the "compliant™ and "non-compliant” clients, clients’ ratios were used that
characterize clients according to 5 characteristics -5 C's: Character, Capacity, Capital,

Collateral and Factors of the environment. The estimation model used for the logit model.

It was concluded that the variables that significantly explain the probability of a
client being non-compliant are: credit period of the customer, solvency ratio and debt ratio.
The estimated model presents a reasonable predictive capacity and was correctly classified
in 63.4% of cases.

Keywords: Credit Risk, Risk Managment, Logistic regression, Credit grant
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1. Introdugdo

Nos dias que correm, as organizacOes empresariais atuam em mercados cada vez
mais competitivos pelo que é necessario apresentar produtos/ servicos diferenciados aos
seus clientes. Além disso, € relevante apresentar também técnicas de gestdo inovadoras, de
modo a implementar estratégias cada vez mais eficientes e eficazes. Apesar da aposta na
inovacdo, as empresas hoje em dia, para alcancarem o sucesso, também necessitam de

interdependéncia entre os varios departamentos bem como cooperacao.

Apds a crise mundial no ano de 2008, a gestao e analise do risco de crédito mereceu
por parte das empresas e investigadores um estudo mais incisivo. A gestdo do risco € vista
atualmente como uma prioridade para as empresas, nomeadamente as empresas que
vendem a crédito. A crescente restricdo ao financiamento forgou as empresas a analisar de

forma mais rigorosa a capacidade dos clientes cumprirem as suas obrigacdes.

Desta forma, € relevante que as organizacdes tracem os perfis dos seus clientes para
minimizar o risco de perda. Assim, as organizacdes devem conceber métodos,
instrumentos e procedimentos que permitam diminuir o risco de crédito, para tal 0 acesso a

informacao é crucial.

Grande parte dos problemas das empresas que concedem crédito esta no acesso
limitado a informacdo dos seus clientes. O clima de incerteza que afeta o sistema
financeiro e a incapacidade de os bancos conseguirem controlar os seus mutuarios, também
afeta a analise ao risco de crédito. No entanto, a evolucédo tecnoldgica ocorrida nos ultimos
anos permitiu as instituicGes controlar o risco de crédito de uma forma mais eficaz, pelo
acesso mais facilitado a informacdo. Segundo Stiglitz (1985) e I. P. Neves (2014)
atualmente as instituicdes financeiras e organizacfes que vendem a crédito, s6 concedem

financiamento a quem oferece verdadeiramente condi¢des de pagamento.

As empresas que vendem a crédito para além da analise e gestdo do risco de crédito
devem delinear qual a melhor politica de crédito a utilizar. As politicas de crédito sdo um
conjunto de regras que regem a conduta comercial e financeira, que orientam a concessao
de crédito. A definicdo da politica de credito esta condicionada pelos objetivos que a
empresa pretende alcangar (Batista, 2004). Além disso, segundo Ross, Westerfield, &
Jaffe (2002), a politica de crédito definida pela empresa deve ter em conta trés

componentes: condi¢Oes de venda, avaliacdo de credito e politica de cobranca.



O presente trabalho est4 enquadrado no &mbito da realizacdo do estdgio curricular
realizado no departamento financeiro da empresa inCentea — Tecnologias de Gestdo. A
principal atividade da organizacéo € a venda e implementacdo de softwares de gestdo. O
estagio teve como foco o estudo e andlise do risco de crédito dos clientes do grupo
inCentea. O estagio decorreu entre setembro de 2016 e janeiro de 2017, tendo a duracédo de
4 meses e teve a orientacdo da Dr.2 Rosa Pedrosa, como supervisora, e da Professora

Magali Costa, como orientadora.

O objetivo tracado para a realizacdo do estagio foi o desenvolvimento de um modelo
de andlise de risco de crédito de clientes que permita a classificacdo do credito de cada
cliente da inCentea, partindo da utilizacéo integrada da informacéo existente nos Softwares
CRM Microsoft Dynamics e ERP Primavera. Ao longo do estagio foram desempenhadas
um conjunto de tarefas que permitiram entender melhor a forma como o departamento
financeiro funciona, sdo exemplo: reconciliagdes bancarias; controlo de recebimentos;

contacto de clientes; gestdo dos saldos e trabalho administrativo.

O presente relatorio de estdgio encontra-se dividido em 5 capitulos: introducéo,
apresentacdo da empresa, revisdo de literatura, estudo de caso e conclusdo. Apods a
introducdo é apresentada a empresa nomeadamente o departamento financeiro. Neste
capitulo é ainda apresentado o problema de estudo e a principais tarefas desempenhadas ao
longo do estagio. O capitulo da revisdo de literatura inicia com o conceito de risco, onde se
abordam alguns conceitos e tipos de risco. Além disso, é exposta uma analise ao crédito
que inclui o conceito de crédito, risco de crédito, politicas de crédito que podem ser
implementadas pelas empresas e os principais sistemas de risco de crédito existentes. Este
capitulo termina com a apresentacdo dos principais modelos de estimacdo. O estudo de
caso da inCentea é apresentado no quarto capitulo. Neste é exposto a metodologia utilizada
para a constru¢cdo do modelo de previsdo do risco de crédito, bem como a amostra
utilizada, as variaveis selecionadas e os resultados obtidos. Por ultimo, no quinto capitulo
séo apresentadas as conclusdes deste trabalho.



2. Apresenta¢do do Grupo inCentea

2.1.Apresentacdo

A inCentea é um grupo empresarial, prestador de servicos de Informacdo e
Comunicacdo, Marketing, Inovacgdo, Consultoria de Negdcio e Engenharia do Produto. A
sede do grupo localiza-se em Leiria com varios escritérios espalhados por Portugal e esta
presente em outros paises como por exemplo Cabo Verde, Angola, Mocambique e

Espanha, empregando atualmente cerca de 300 colaboradores.

A inCentea tem por objetivo ajudar os seus clientes a serem mais competitivos de
modo a assegurar um crescimento sustentado. Pretende ser vista por todos os stakeholders
(clientes, trabalhadores e comunidade em geral) como uma empresa criadora de valor

acrescentado.

O grupo inCentea tem registado um crescimento significativo nos Gltimos anos. Em
2015 apresentou um volume de negécios de 14 milhdes de euros, que comparando com 0

registado em 2011 representa um aumento de cerca de 51%.

2.2.  Histéria do Grupo

A inCentea foi constituida em 1987, com a designacdo inicial de Leirisic. Em 2000 um
grupo de colaboradores adquire o controlo da empresa, atraveés de uma operacdo de MBO
(Management Buy-Out). A partir dessa data, a estratégia de crescimento selecionada pela
nova administracdo da empresa, baseou-se numa politica de parcerias, como por exemplo
parcerias com as empresas Primavera, PHC, HP e Microsoft. Na figura 1, é apresentada a
histéria da inCentea.



Figura 1 - Histéria da inCentea
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Fonte: Manual de acolhimento do estagiario da inCentea

Decorria 0 ano de 2007, quando o grupo empresarial iniciou o projeto de
internacionalizacdo. Comecou nesse ano por criar a Primacis em Cabo Verde. Esta
empresa foi constituida com a participacdo de alguns concorrentes e parceiros de negécio.
Em 2008 foi criada a Primacis Angola — Accensus e um ano depois a Primacis
Mocambique. Em 2014 foi constituida a Primacis Espanha.

2.3. Missio, Visio e Valores

A visdo de uma organizacdo é definida como a direcdo desejada. A inCentea acredita
que as tecnologias contribuem para o desenvolvimento da Sociedade do Conhecimento e

que so através da criacdo de parcerias é possivel criar mais valor.

A missdo é entendida como a razdo de existéncia da empresa. A organizacdo tem como
missao prestar um servico de qualidade aos seus clientes, procurando proporcionar e

satisfazer as expetativas dos colaboradores, parceiros e acionistas.

Valores sdo principios, ou crengas, que servem de guia. O grupo baseia-se num
conjunto de valores, dos quais se destacam, a orientacdo para o cliente, orientacdo para a

mudanca e trabalho de equipa.

2.4.  Estratégia do Grupo

A empresa formulou a sua estratégia, para que em 2020 seja uma organizagdo Global,
com identidade, feita por Pessoas e que gera Valor. Neste plano estratégico, a inCentea

pretende criar relagcdes duradouras e de confianca e ser uma organizacdo global que atua



com proximidade. Além disso, ambiciona focar-se na criacdo de valor diferenciado,
assegurando uma sustentabilidade duradoura. A organizagdo quer ter nas suas equipas
pessoas criativas e com uma identidade forte. Na figura 2 é apresentada uma imagem que

sintetiza o plano estratégico da inCentea.

Figura 2 - Visdo 2020 da inCentea
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Fonte: Manual de acolhimento do estagiario da inCentea

De modo a conseguir ser uma organizacdo global, a inCentea pretende continuar a
alargar a sua area de intervencdo, quer a nivel nacional quer internacional introduzindo
novas solucdes e encontrando novos parceiros. Atraves desta forma de trabalho, pretende

estar nos diversos paises com pessoas locais e integradas na cultura local.

Como parte integrante do plano estratégico delineado pela inCentea, e com vista a
criacdo de valor sustentdvel, a empresa pretende a integracdo de novos negocios

oferecendo novas solugdes aos seus clientes.

A inCentea pretende ser vista como uma comunidade de pessoas criativas e com uma
identidade forte e reconhecida. Para atingir tal objetivo deseja recrutar os melhores
recursos humanos, desenvolvé-los e manté-los envolvidos no seu projeto. Além disso,
pretende criar uma nova cultura organizacional, que esta aberta a mudanca e a promocao

da exceléncia.



2.5.

Estrutura e Areas de Competéncia do Grupo

O grupo inCentea tem empresas que atuam em Varios setores de atividade. Na figura

3 esta demonstrado o organograma do grupo inCentea.

Figura 3 - Organograma da inCentea
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Fonte: Manual de acolhimento do estagiario da inCentea

O grupo inCentea deseja ser visto como uma organizagdo com pessoas de confianca,

que geram valor, que procuram auxiliar os seus clientes a serem mais competitivos e a

alcancar o sucesso. As areas em que o grupo inCentea atua sio:

v' Consultoria de Negocio - A inCentea fornece aos seus clientes servicos de

consultoria de gestdo e formacdo profissional customizada. A implementagéo desta oferta €



efetuada em conjunto com os seus clientes. Além disso, também auxilia os seus clientes
nas areas de marketing e inovacéo, efetuando uma abordagem 360°, que vai desde a anélise
de contexto até a analise dos resultados alcancgados.

v’ Sistemas de Informacao para a Gestdo - A empresa oferece solucfes variadas na
concegdo e implementacdo de sistemas de Informagdo para a Gestdo, incluindo a
reengenharia e digitalizacdo dos processos.

v Desenvolvimento e Integracdo de Aplicagdes - O grupo empresarial desenvolve e
integra aplicacdes, como por exemplo: Cliente-servidores; Cloud e Mobile.

v’ Sistemas e Comunicacbes - Esta area de competéncia é responsavel pela
consultoria, implementacdo e suporte de sistemas informaticos, fornecendo também
solugdes de telecomunicacoes.

v' Engenharia e Desenvolvimento de Produto - A inCentea apresenta aos Seus
clientes solucdes para prototipagem rapida e producdo de pegas finais personalizadas a
medida de cada cliente. Esta area envolve os departamentos de Investigacdo e
Desenvolvimento, a producgdo de prototipos de pecas, moldes de inje¢do, maquetes e pecas

para uso final. Além disso também fornece solucdes 3D aos seus clientes.

2.6.  Departamento Financeiro

Nesta seccdo € apresentado o Departamento Financeiro do Grupo inCentea,
nomeadamente a descricdo das funcdes desempenhadas pelos colaboradores pertencentes a

este departamento.

O Departamento Financeiro encontra-se no mesmo espaco fisico que o Administrativo,
Contabilidade e Cobrancas. Neste momento este departamento integra a gestao financeira e
de cobrangas da empresa, do qual fazem parte: o diretor da seccdo, duas assistentes
administrativas e trés gestoras de cobranca, estas encontram-se divididas por Leiria, Lisboa
e Agueda. Neste departamento, a funcdo das duas assistentes administrativas é a gest&o de
tesouraria (que engloba a realizagdo diaria de pagamentos a fornecedores, consulta diaria
dos saldos dos bancos) e o lancamento de documentos bancérios, contabilisticos e faturas

no Software ERP Primavera.

As gestoras de cobranca Sdo responsaveis por controlar e registar os pagamentos

efetuados pelos clientes no ERP Primavera e contactam diariamente 0s mesmos, caso



exista alguma falha no pagamento. Além disso, registam previsdes de pagamento dos
clientes e consultam diariamente os saldos dos bancos. O Diretor deste departamento tem
como funcédo a coordenacao da equipa. Este acompanha semanalmente o cumprimento dos
objetivos, a gestdo de tesouraria e 0s contactos com clientes que tenham maiores valores

em falta ou com dividas vencidas mais elevadas.

A equipa financeira reine-se semanalmente, para analisar a evolucdo da semana,
discutindo assuntos pendentes sobre clientes, problemas que possam ter surgido ou
agendamentos para visitas a empresas durante este periodo. A inCentea, atualmente, ndo
tem um sistema de crédito muito bem definido, no entanto tem um sistema de classificacdo
financeira que caracteriza os seus clientes em termos de pagamentos tendo em conta o seu

histérico.

2.7. ldentificacdo do Problema

A realizacdo do estagio teve como objetivo a andlise de um modelo que permita
auxiliar a inCentea na gestdo do risco de crédito. Durante a realizacdo do estagio foi
possivel entender as rotinas de funcionamento do departamento financeiro, nomeadamente
pelo contacto com os softwares ERP Primavera e CRM Microsoft Dynamics (softwares
utilizados na gestdo diéria da organizacdo). Foi possivel aprender os procedimentos que a
organizacao utiliza para a avaliacao e gestdo do crédito concedido aos clientes.

Tendo em conta as tarefas realizadas, foi possivel detetar que a inCentea durante o
processo de atribuicdo de crédito tem processos que poderiam talvez ser melhorados,
nomeadamente no que diz respeito aos dados financeiros disponiveis para a analise do
risco de crédito e a informacdo que consta na ficha de cliente. Os Unicos dados que a ficha
de novo cliente tem sdo: nome fiscal, morada fiscal, morada de entrega de mercadoria e
namero de contribuinte do cliente. A ficha dos clientes mais antigos contém poucos dados
relativamente a informacdes financeiras que seriam Uteis para a avaliacdo do risco de

crédito dos seus clientes.

Na inCentea a analise de crédito depende se se trata de um cliente antigo ou de um
cliente novo. Caso o pretendente seja um cliente antigo, a empresa analisa 0 seu histérico
de pagamentos e decide se concede crédito. Na avaliacdo a um novo cliente, a inCentea,
por norma, recorre a empresas de renting que avaliam o risco. No caso de uma avaliacao

positiva por parte da empresa de renting, a inCentea financia a operacgéo até ao limite que o

8



cliente pode suportar. No final da avaliagdo do risco e concessdo do crédito, a inCentea
recebe o valor concedido pela empresa de renting ao seu cliente. O pagamento do

empréstimo é feito a empresa de renting nos prazos de pagamento acordados.

Apesar da estratégia que a inCentea utiliza permitir correr menos riscos quando
pretende efetuar uma venda a crédito, o recurso a uma empresa de renting acarreta custos.
De forma a agilizar o processo de concessao de crédito, mas garantindo sempre uma gestdo
rigorosa do risco de credito, o desenvolvimento de um modelo de risco de crédito

permitiria a inCentea obter uma vantagem competitiva.

2.8. Descri¢ao das Atividades

O estagio desenvolvido na inCentea decorreu no Departamento Financeiro. Este foi
iniciado em setembro de 2016 e terminou em janeiro de 2017. Durante o estagio foram

realizadas as seguintes tarefas (o cronograma pode ser visto no anexo 1):

v' Gestdo dos saldos: de modo a controlar os atrasos nos pagamentos, verificou-se
diariamente os saldos de todos os clientes.

v' Contacto aos clientes: num processo de gestdo de cobrangas, é essencial o
contacto com os clientes. Na inCentea o primeiro contacto € efetuado por via e-mail e caso
ndo surta efeito, procede-se ao contacto telefonico. Durante a realizacdo do estagio, o aluno
auxiliou os colegas de departamento no envio de e-mail’s.

v" Controlo dos Recebimentos: esta tarefa foi uma das tarefas realizadas ao inicio do
dia. Procedeu-se a verificacdo de todas as contas bancarias das empresas que 0 grupo
detém.

v Reconciliacdes Bancarias: é o processo de controlo interno que assegura que todas
as transacOes financeiras estdo registadas na sua contabilidade. Este tipo de procedimento
foi elaborado periodicamente.

v' Trabalho Administrativo: consistia sobretudo em inserir tales de deposito,

comprovativos de transferéncia no software de faturacao.



Esta pagina foi intencionalmente deixada em branco
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3. Revisdo da Literatura

O presente trabalho visa o desenvolvimento de um modelo de andlise de risco de
crédito de clientes que permita a classificacdo do crédito de cada cliente, partindo da
utilizacdo integrada da informacéo existente nos softwares CRM Microsoft Dynamics e
ERP Primavera. Tendo em vista este objetivo, o presente capitulo pretende uma analise ao
conceito de risco de crédito, comegando com a apresentacdo do conceito de risco e os tipos
de risco que podem ser suportados por uma organizacdo. Segue-se a apresentacdo das
principais politicas de crédito em particular o conceito de politica de crédito 6tima. O
capitulo termina com a analise dos principais sistemas de avaliacdo de risco de credito e

apresentacdo dos principais modelos de estimacao.

3.1.Risco de Crédito

Uma organizagdo depara-se com diversos tipos de risco que condicionam a sua
atividade e os resultados obtidos. Torna-se importante tentar identifica-los, mensura-los e
tomar medidas preventivas que possibilitem a minimizacdo do seu impacto quando

negativo (Fernandes, 2016).

O risco de crédito é um dos tipos de risco com que uma organizacdo se depara, pelo
qgue o ponto seguinte apresenta uma definicdo de risco e dos varios tipos de risco que

podem ser suportados por uma organizacao.

3.1.1. Conceito de Risco

No Dicionario de Lingua Portuguesa (2015) a palavra risco € um termo que esta
associado a uma exposicao de perigo. O risco € inerente a qualquer situacdo que implique a
tomada de decisdes cujos resultados tenham lugar no futuro, podendo implicar que os
resultados obtidos venham a diferir do esperado. E esta volatilidade nos resultados a
esséncia do risco (Ferreira, 2004). De modo a minimizar o seu impacto, o risco pode ser

estimado e podem ser tomadas medidas que minimizem o seu impacto (Caeiro, 2011).
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3.1.2. Tipos de Risco

As instituicbes ao longo da sua atividade enfrentam varios tipos riscos, pelo que se
torna relevante identifica-los. Segundo J. C. Neves (2007), o risco pode subdividir-se em

duas categorias diferentes: risco de mercado e risco especifico.

O risco de mercado ou também denominado risco sistematico, segundo Oliveira
(2014), refere-se ao risco que afeta todas as empresas pertencentes a um determinado
mercado. E um tipo de risco que ndo ¢ diversificavel, ou seja, 0 investidor ndo consegue
reduzir este tipo de risco com a diversificacdo da sua carteira de investimento (J. C. Neves

2007). Este risco pode ser dividido em véarias componentes que s&o:

v Risco de liquidez — “é considerado um dos mais importantes riscos a que se
encontram expostas as instituicdes financeiras. Este risco é definido pela incapacidade de
venda de ativos ao preco de mercado, através de transacfes efetuadas num periodo de
tempo considerado normal. Este risco também pode ser definido pelo facto de ndo

conseguir “levantar” fundos no mercado a um custo normal” (Ferreira, pag. 6, 2004).

v' Risco de taxa de juro - movimentos adversos nas taxas de juro (Banco de
Portugal, 2007).

v Risco de taxa de cambio - alterac6es nas taxas de cambio, causadas por alteracdes
no preco de instrumentos que estejam relacionadas a posicOes abertas em moeda

estrangeira (Banco de Portugal, 2007).

O risco especifico diz respeito a uma determinada empresa, que pode condicionar 0s
seus resultados financeiros, este tipo de risco pode ser reduzido com a diversificacdo. O
risco especifico inclui algumas componentes, como por exemplo: risco operacional,

estratégia, financeiro, reputacdo e crédito (J. C. Neves, 2007).

v' Risco operacional - estd associado a probabilidade de perdas inesperadas,
originadas por erros humanos, falhas nos sistemas informaticos e procedimentos ou
controlos ineficazes, que levam a que o resultado operacional seja diferente do esperado
(Banco de Portugal, 2007).

v Risco de estratégia — consiste na utilizacdo de estratégias improéprias, originadas
por dificuldades na implementacdo das decisdes ou pela incapacidade de resposta, a

alteracfes no meio envolvente (Ferreira, 2004).

12



v' Risco de reputacdo — “Percecdo negativa da imagem publica da instituicéo,
fundamentada ou ndo, por parte de clientes, fornecedores, analistas financeiros,

colaboradores, investidores, 6rgdos de imprensa ou pela opinido publica em geral.” (Banco

de Portugal, 2007, p. 18).

v Risco de crédito - esta associado a probabilidade dos clientes conseguirem cumprir
as suas obrigacGes relativas ao reembolso dos créditos concedidos. Este tipo de risco
refere-se também a probabilidade de perda de capacidade de crédito e reputacdo dos
clientes (Silva, 2006). Quando existe um risco do devedor ndo conseguir reembolsar o
montante que o credor emprestou, pode-se dizer que existe risco de crédito. Por outro lado,
risco de crédito, esta relacionado com a incerteza em relacdo ao retorno do montante

emprestado ao devedor (Vale, 2010).

Segundo Basel Committee on Banking (2000), o risco de crédito é definido pelo
incumprimento do devedor dos prazos de pagamento estabelecidos. Os mercados, por
norma, penalizam a reducdo da capacidade de reembolso do mutuério, através do aumento
das taxas de juro, reducdo do valor das acbes ou pela notacdo de rating. Atualmente, o
risco de crédito é o principal perigo que os bancos enfrentam. O risco na concessdo de
crédito registou nos altimos tempos um aumento devido ao aumento do ndmero de
faléncias. Segundo Racius (2016) em Portugal registaram-se cerca de 9502 insolvéncias
em 2016.

Segundo Stiglitz (1985) a existéncia de risco de crédito ocorre muitas vezes pela falta
de informacdo. O clima de incerteza que afeta o sistema financeiro e a incapacidade de os
bancos conseguirem controlar os seus mutudrios, também afeta a analise ao risco de
crédito. No entanto, a evolucdo tecnoldgica ocorrida nos ultimos anos permitiu as
instituicBes que concedem crédito um controlo mais eficaz do risco de crédito devido ao

acesso mais facilitado a informacéo dos seus clientes (I. P. Neves, 2014).

Muitas vezes a classificacdo de um cliente em cumpridor ou ndo cumpridor é
realizada tendo por base a existéncia de dividas vencidas. Segundo Vale (2010) por norma
um cliente incumpridor € aquele que tem faturas pendentes por um periodo superior a 30

dias.

O risco de crédito é muitas vezes confundindo com o risco de faléncia. O risco de
crédito corresponde a “probabilidade de ocorréncia de impactos negativos nos resultados

ou no capital, devido a incapacidade de uma contraparte cumprir 0S Seus Compromissos
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financeiros perante a institui¢do” (Costa, 2016, pag. 20) contrariamente ao risco de faléncia
que “reflete a incerteza acerca da capacidade da empresa continuar a operar se a situagao

financeira descer abaixo de determinado nivel minimo” (Santos, 2000, pag. 29).

3.2. Andlise de Crédito

Crédito

O vocébulo crédito, tem como significado confianga/seguranca, sendo que crédito,

provem das palavras do latim, creditum, credere. (Diciondrio de Lingua Portuguesa, 2015)

O crédito tem a si associado a capacidade de assumir compromissos junto do sistema
financeiro e/ou organizagBes que efetuem vendas a crédito. A cedéncia de crédito ou
financiamento é uma relacdo contratual em que o credor empresta um determinado valor a
outra entidade e o devedor fica com a obrigacdo de pagar 0 montante que recebeu (Dias,
2014).

3.2.1. Carateriza¢do do Mercado de Crédito em Portugal

O crédito concedido as empresas em Portugal, tem decrescido, desde 2009, apesar de
se ter verificado uma pequena estabilizacdo durante o ano de 2013. O decréscimo
verificado desde de 2009 deve-se essencialmente ao alastrar da crise mundial com inicio
em 2007. A crise financeira fez com que a banca, de um modo geral, tivesse de travar a
concessdo do crédito a economia. Esta decisdo provocou de imediato um aperto de
tesouraria no setor privado, levando a faléncia de muitas empresas neste periodo. Na figura
4 estd representado o montante de empréstimos concedidos por ano as empresas em

Portugal.

14



Figura 4 - Montantes de empréstimos concedidos por ano a empresas
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3.2.2. Analise e Concessdo de Crédito

A maioria das empresas oferece diferentes condicdes de crédito tendo em conta

diferentes classes de clientes (Brealey, Myers, & Allen, 2014).

A distincdo é feita tendo em conta a probabilidade de um cliente vir a pagar as suas
dividas. Essa avaliacdo normalmente € distinta para clientes habituais e para novos
clientes. A avaliacdo aos clientes habituais é feita através da analise do histérico dos
pagamentos efetuados. A avaliacdo aos novos clientes pode ser efetuada através de
demonstracdes financeiras, ou pelo recurso a organizacGes especialistas na avaliacdo do
risco de crédito. Desta forma, os racios financeiros tornam-se um instrumento de analise

das condi¢bes de pagamento por parte os clientes (Brealey et al., 2014).

Segundo Carreira (2012), no procedimento da concessao do crédito € importante que
0 gestor de crédito tenha na sua posse toda a informacéo relativa ao cliente requerente e
que haja qualidade nas informagdes disponiveis, nomeadamente que estas sejam atuais e
fiaveis. A andlise do cliente é efetuada tendo em conta a informacéo disponivel, sendo que
0 risco na tomada de decisdo dependera dessa informagdo. Quando se trata de clientes ja

existentes a fonte principal de informacéo resulta do seu acompanhamento, quando se trata
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de novos clientes a informacéo pode ser recolhida junto do cliente ou através do recurso a
empresas ou fontes especializadas.

A restricdo de acesso ao financiamento, com o estabelecimento do Acordo de
Basileia 11, veio afetar ndo s6 as familias, mas também as empresas, particularmente as de
menor dimensdo, pois estdo muito dependentes da concessdo de crédito para fazer face a
sua atividade. Com este acordo, as Pequenas e Médias Empresas (PME), de modo a
conseguirem o financiamento pretendido, foram obrigadas a tornarem-se  mais
transparentes, nomeadaemente através da obrigatoriedade em fornecer toda a informacéo

contabilistica e financeira atualizada e regulada (Roda, 2011).

3.2.3. Politica de Crédito

Batista (2004) afirma que as politicas de crédito devem ser definidas como um
conjunto de regras que regem a conduta comercial e financeira, que orientam a concessao
de crédito. A empresa que concede financiamento toma a sua decisdo utilizando sistemas
de avaliacdo, tendo por base regras que permitem diminuir o risco de crédito. A politica de
crédito é definida tendo em conta ndo s6 aspetos de ordem financeira do requerente, mas
também questBes externas (como por exemplo as politicas de precos praticados na
indUstria, a concorréncia e a estabilidade econdémica). Estas questdes podem afetar direta

ou indiretamente a capacidade de serem cumpridas as obrigacoes.

Os autores Ross, Westerfield & Jaffe (2002), referem que a politica de crédito

definida pela empresa deve ter em conta trés componentes:

v Condicdes de Venda — corresponde a forma de venda dos seus produtos/servigos e
a forma de pagamento dos mesmos. A empresa numa venda a crédito deve definir o valor
maximo que esta disposta a financiar ao seu cliente. Além disso, a organizacdo também

deve estabecer 0s prazos de pagamento para a regularizacéo da divida.

v Avaliacdo de Crédito — criagdo de modelos e sistemas de analise ao risco de
crédito, de modo a distinguir os clientes que tém capacidade de honrar os seus

COMpPromissos.

v" Politica de Cobranga — na sua politica de crédito a organizacdo que conceder
financiamento devera definir uma equipa e politica de gestdo de cobrancas para a

eventualidade dos seus clientes ndo cumprirem com o0s prazos de pagamento.
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Segundo Batista (2004), existem trés tipos de politicas de crédito: a politica restritiva,
moderada e liberal.

A politica restritiva € utilizada por empresas que tém a certeza que o seu cliente é
“pom pagador”. E normalmente utilizado por empresas que ndo tém grandes indices de
crescimento e que atuam sobretudo em nichos de mercado (Carreira, 2012). A politica
moderada € utilizada por organizac¢des que aceitam alguns dos riscos inerentes a concessao
de crédito. Por dltimo, a politica liberal tem como objetivo estimular o crescimento do
volume de negocios, sendo desta forma utilizada uma ferramenta que permite flexibilizar
as condigdes de crédito, tanto na sua aprovacdo como nos prazos concedidos (Pereira,
2016).

3.2.4. Politica de Crédito Otima

A concessdo de crédito tem inerente vantagens e desvantagens, pois por um lado
aumenta as vendas, mas por outro pode levar a existéncia de custos e risco. Desta forma, é

relevante as empresas definirem uma politica de crédito 6tima.

Ross et al. (2002), referem que a politica de crédito 6tima corresponde ao “ montante
6timo de crédito que é determinado no ponto em que os incrementos nos cash-flows
resultantes do aumento das vendas a crédito sdo exatamente iguais aos incrementos nos
custos que tém de ser suportados pelo aumento dos investimentos nas contas de

recebimentos”.

A empresa que tome a decisdo de conceder crédito deve ter em conta os custos de
manutencdo e de oportunidade. Os custos de manutencdo sdo 0s que estdo associados a
concessao de crédito. Estes custos incluem o atraso na rececdo do empréstimo concedido,
as perdas por dividas incobraveis e os custos de gestdo do crédito. O custo de oportunidade
pode ser definido pelas vendas perdidas ao recusar a concessdo de crédito a empresas que

apresentam elevado risco de crédito (Ross et al., 2002).

A organizagdo que adota uma politica de credito muito restrita tem custos elevados
devido a grande maioria dos pedidos de financiamento serem recusados. Desta forma, a
organizagdo tem um maior custo de oportunidade. Além disso, a empresa que segue esta
politica tem a possibilidade de estar a perder lucro devido a recusa em conceder os créditos
perdendo desta forma os beneficios oriundos das quantidades vendidas adicionais. A

organizacao que opta por uma politica de crédito liberal, o custo de oportunidade diminui
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mas aumentam os custos de manutencdo como explicam os autores (Ross et al., 2002). A

figura 5 exemplifica os custos de concesséo de credito.

Figura 5 - Custos de Concessao de Crédito
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Fonte: (Ross et al., 2002)

Desta forma torna-se importante balancear os diversos custos e determinar o nivel de

crédito 6timo.

3.2.5. Caracterizacdo de um cliente para avaliacdo do risco de crédito

Para a analise do risco de crédito de um cliente é necessario avaliar corretamente o
cliente e segundo Ross et al. (2002) é possivel realizar uma avaliacdo geral, através da

andlise de 5 caracteristicas denominadas por 5 C’s:

1. Carécter — pode ser visto como a disposi¢cdo do cliente em cumprir com as
obrigagdes de crédito. Neste primeiro ponto analisa-se 0 empenho dos clientes em cumprir
0s compromissos acordados no momento da concessao do financiamento. Tal € feito
através da analise do historico de pagamentos e de eventuais processos judiciais sobre o

cliente.

2. Capacidade — analisa a capacidade do cliente em cumprir com as suas obrigagdes
do crédito. Neste ponto é importante analisar-se as demonstracfes financeiras, analisando

de forma aprofundada alguns racios, como os da liquidez e endividamento.
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3. Capital — de modo a analisar as reservas financeiras do cliente, as empresas de
concessdo de crédito analisam a estrutura de capital, endividamento, liquidez, lucro e

outros dados financeiros obtidos através das demonstrac6es financeiras..

4. Colateral — afim de analisar a garantia que o mutuario pode dar, é analisado o valor
dos ativos que o mutuario tem em sua posse e que podem garantir no futuro o pagamento

de uma divida.

5. Fatores do meio ambiente — sdo tidos em conta fatores que podem afetar a sua
capacidade de cumprimento das suas obrigacfes. Neste ponto, analisa-se as condicdes

gerais da economia.

O autor Silva (2000), acrescenta aos atuais 5 C’s, um sexto C que se refere ao fator
Conglomerado. Este sexto C refere-se a informacdo da situacdo econdémica de outras

organizagOes que operam na mesma industria e poderdo afetar a empresa em estudo.

Segundo Ross et al. (2002) as informacdes relevantes para a tomada de deciséo séo
obtidas através da analise de:

v" Demonstra¢des Financeiras, tais como a Demonstracdo de Resultados e Balanco;
v" Historico de pagamentos do cliente com outras empresas;

v' Bancos que, por vezes, auxiliam as suas empresas clientes na aquisicdo de

informacdes sobre a qualidade de crédito de outras organizagdes;

v' Historico de pagamentos do cliente com a empresa.

3.2.6. Sistemas de analise do risco de crédito

Na analise ao risco de crédito as instituicdes financeiras caraterizam os seus clientes,
de modo a distingui-los. Segundo a literatura, as instituicGes recorrem normalmente a
sistemas de rating ou de scoring. Segundo Roda (2011), os modelos rating (notacdo de
crédito) e scoring (pontuacdo) representam a avaliacdo efetuada aos clientes ao nivel da

possibilidade de cumprir com o que foi acordado no momento da concessao do crédito.

Segundo Lewis (1992) os primeiros estudos sobre a avaliacdo do risco de créedito
remontam ao ano de 1945, sendo que os primeiros modelos desenvolvidos se debrugavam

sobre o crédito ao consumo. Com a massificacdo do consumo, os analistas foram obrigados
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a uma maior rapidez e precisao na analise dos seus clientes, dando isso lugar a um aumento

da utilizacdo destes modelos.

Além da andlise do risco os credores, os modelos de rating e scoring sdo utilizados
para avaliar a concessdo ou nao do crédito, determinar qual a taxa de juro a aplicar e qual o
limite do financiamento a utilizar. Segundo I. P. Neves (2014) estes sistemas ndo sdo s
usados por empresas ligadas ao financiamento bancério, sdo também usados por outras
organizagbes, como por exemplo empresas ligadas as areas das telecomunicacoes,

seguradoras, empresas de gestdo de condominios e departamentos governamentais.

Sistema de Rating

O sistema de rating atribui uma notacdo a capacidade do devedor fazer face as

obrigac@es. Essa notacdo tem por base uma analise detalhada ao historico financeiro.

Segundo Securato (2002) o célculo do rating é obtido através da analise de
informagdes qualitativas e quantitativas. De informagdo qualitativa fazem parte dados
macroeconomicos e politicos do pais onde a organizagdo atua, 0 ambiente competitivo do
setor, a estratégia, o posicionamento, a quota de mercado e o historial dos sécios da
empresa. A informacdo quantitativa refere-se a récios financeiros, sendo que 0s mais

utilizados sé&o os de liquidez, rendibilidade e alavancagem financeira.

Segundo Caeiro (2011) as principais agéncias de rating a nivel mundial sdo a
Standard & Poor’s, a Moody’s e a Fitch. De acordo com Aradjo (2006) a classificagdo
mais alta é designada por AAA e a menor por D, sendo que estas atribuicdes fornecem
uma visdo da capacidade financeira e do nivel de risco do cliente como se pode verificar na
tabela 1.
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Tabela 1 - Notagdo de Crédito das Empresas de Rating

S&P Credit Moody’s Credit Fitch Credit . o
Rating Rating Rating Qualidade do Crédito
AAA Aaa AAA De melhor qualidade

AA+ Aal AA+
AA Aa2 AA Elevada qualidade
AA- Aa3 AA-
A+ Al A+ . idade d
A A2 A orte capacidade de
pagamento
A- A3 A-
BBB+ Baal BBB+ c idade d
BBB Baa2 BBB apacidade de
pagamento correta
BBB- Ba3 BBB-
BB+ Bal BB+ Assegura
BB Ba2 BB provavelmente 0S
COMpPromissos
BB- Ba3 BB- (incerteza crescente)
B+ Bl B+ Divid levad
B B2 B ividas com elevado
risco
B- B3 B-
CCC+ Caal CCC+ irt bilidad |
cce Caa2 cce ulnerabilidade atua
ao incumprimento
CCC- Caa3 CCC-
CcC Ca CcC Em falénci
C c C m faléncia ou em
Incumprimento
D D D

Fonte: Standard & Poor’s, Moody’s e Fitch

Duarte (2014) apresenta as vantagens e desvantagens da utilizacdo do sistema de
rating. Segundo o autor o sistema de rating permite a atribuicdo de prémios de risco mais
baixos, a cobertura do risco de incumprimento, a poupanca na comissdo da garantia

bancéria, a melhoria da imagem financeira e a reducéo de custos de financiamento.

No que diz respeito as desvantagens, Duarte (2014) destaca o facto das alteracfes nas
condicGes de crédito dos clientes serem ajustadas de forma lenta e no caso de ndo existir
detecdo de situacOes de incumprimento, as agéncias perdem a sua credibilidade.

Sistema de Scoring

Neves (2014) no seu estudo afirma que o sistema de scoring, conhecido como

pontuacdo do risco de crédito, permite classificar de forma automatica as empresas por
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grau de risco atraves de pontuacdes, calculando a sua probabilidade incumprimento. Neste
tipo de avaliagdo de risco de crédito, as pontuacGes atribuidas sdo crescentes a medida que
0 risco e a probabilidade de incumprimento diminuem. O calculo das pontuagdes no

sistema de scoring é baseado em informacdes histdricas.

Caouette, Altman, & Narayanan, (1998) defendem que o modelo de Credit Scoring é
um modelo cujo objetivo é auxiliar a tomada de decisdo quanto a concessao ou ndo do
financiamento, no entanto algumas organizacdes de financiamento também o usam para

delimitar o montante de financiamento a ser concedido.

O desenvolvimento de um modelo de Credit Scoring deve ter em conta, as seguintes
etapas, segundo Vale (2010):

v Planeamento e definicGes: deve ser explicitado a finalidade do uso do crédito
concedido, mercado e produto de crédito para qual o sistema serd desenvolvido, tipo de

clientes e conceito de incumprimento adotado;

v' ldentificacdo das variaveis: caraterizacdo do proponente do crédito, selecdo das
varidveis para a construcdo do modelo e selecdo das restricbes para as varidveis

selecionadas;

v Planeamento da amostra e recolha de dados: selecdo e caraterizacdo da dimensdo da
amostra, recolha de dados e montagem da base de dados;

v Construcdo da férmula de classificacdo através de técnicas estatisticas;

v' Momento em que a instituicdo financeira pode aprovar ou ndo a concessao de

crédito.

Anderson (2007) apresenta as vérias vantagens e desvantagens da utilizacdo do
sistema de credit scoring. Segundo o autor este sistema permite: o aumento do lucro da
instituicdo através de maiores indices de aprovacdo com reduzidos niveis de
incumprimento; o tratamento personalizado e independente dos clientes e o féacil

entendimento do processo de scoring por parte dos seus intervenientes.

No que diz respeito as desvantagens, Anderson (2007) refere que: o sistema de credit
scoring tem inerente um elevado custo de desenvolvimento (pois é necessario a
contratacdo de profissionais capacitados para poderem fazer a instalacdo do software e
hardware necessario); devido a complexidade dos modelos de credit scoring podem

ocorrer eventuais erros durante a constru¢do do sistema originando custos extras para a
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organizacdo durante a sua implementagcdo. Anderson (2007) refere ainda a escassez e
qualidade dos dados, porque normalmente estes modelos séo desenvolvidos com base nas
observacOes presentes nas bases de dados das instituices, e nem sempre a qualidade é

salvaguardada.

A literatura destaca como principais modelos de estimacdo dos modelos Credit

Scoring a analise discriminante multivariada, logit, probit e hazard model.

3.3. Modelos de Estimacao

O presente trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um modelo de analise
de risco de crédito de clientes. Desta forma, este ponto visa a apresentacdo dos principais

modelos de estimacdo utilizados na literatura, sao eles:
v" Modelo de Analise Discriminante Mdltipla (ADM);
v" Modelo logit;
v Modelo probit;

v" Hazard model.

3.3.1. Modelo de Analise Discriminante Multipla (ADM)

A Analise Discriminante Multipla (ADM) é uma técnica estatistica, que foi utilizada
pela primeira vez nos anos 30. No inicio a ADM era utilizada somente nas ciéncias
bioldgicas e comportamentais. Ap6s estas primeiras utilizacbes, este modelo comegou a ser
utilizado com sucesso para problemas financeiros, como avaliacdo de crédito ao
consumidor e classificacdo de investimento. “A ADM ¢ utilizada sobretudo para classificar
e/ou fazer previsdes onde a variavel dependente aparece sob a forma qualitativa, como por
exemplo as variaveis falido ou ndo falido” (Altman, 1968, pag. 4).

Nesta técnica, o primeiro passo é estabelecer classificagdes dos grupos. O nimero de
grupos originais podem ser dois ou mais. Ap0s a caraterizagcdo dos grupos, recolhe-se 0s
dados que melhor definem os agrupamentos. A ADM deriva da combinacéo linear das
caracteristicas que melhor diferenciam os grupos (Altman, 1968). Para a previsdo e
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classificacdo do individuo/empresa no grupo é necessario definir um ponto de corte (cut-
off).

A ADM foi utilizada por Altman (1968) que, usando uma amostra de 66 empresas
cotadas (em que metade eram empresas falidas) e 22 racios, desenvolveu um modelo de
previsdo de faléncia - modelo z-score. O modelo final de Altman (1968) contém 5 racios
financeiros: liquidez, rentabilidade, retorno do investimento, informagdo de mercado e
eficiéncia. No seu estudo, Altman (1968) classificou corretamente cerca de 95% das
empresas classificando as empresas em probabilidade de faléncia elevada (quando o z-
score é inferior ou igual a 1,81, probabilidade incerta caso esteja entre 1,81 e 2,99 e
reduzida quando superior a 2,99).

Edmister (1972) utilizou a técnica estatistica ADM, examinou 19 racios e 5 métodos
de analise diferente, o objetivo era verificar se os indices financeiros podem ser analisados
de modo a prever uma futura falha de uma pequena empresa. O autor utilizou uma amostra
com dados de 562 empresas, durante o periodo de 1954-1969. Na conclusdo do seu
trabalho, Edmister (1972) refere que a funcdo discriminante apresentada tem capacidade

suficiente de previsao corroborando com os trabalhos de Altman (1968) e Beaver (1966).

3.3.2. Modelo logit

O modelo logit é obtido a partir de Regressdo Logistica. A analise logit é utilizada
quando a varidvel dependente em estudo é dummy, ndo sendo necessario que os dados

sigam uma distribuicdo normal.

Um dos primeiros autores a utilizar o modelo logit para a estimacgéo da probabilidade
de faléncia foi Ohlson (1980), este teve como objetivo o desenvolvimento de um modelo
que permita prever, sob forma de probabilidade, a ocorréncia de faléncia de uma empresa.
Ohlson (1980) recolheu dados de 150 empresas falidas e de 2058 ndo falidas, no periodo
de 1970 a 1976. O autor também refere que o0 modelo logit € relativamente facil de aplicar.

O modelo de logit usado por Ohlson (1980) pondera cada uma das variaveis
independentes e atribui um score em forma de probabilidade de faléncia, a cada uma das

empresas presentes na amostra.

Lawrence, Smith, & Rhoades (1992), no seu estudo analisaram os fatores de risco no

incumprimento do crédito. Recorreram ao modelo logit e usaram como variaveis
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explicativas o historico de pagamentos, as condi¢des de aprovacao inicial do crédito, as
caracteristicas dos mutuarios, as condigdes econdmicas e as restricdes legais em caso de

incumprimento.

3.3.3. Modelo probit

O modelo probit é a técnica estatistica apropriada para a analise de conjunto de
dados, onde a varidvel dependente é dummy e a distribuicdo é normal. Neste tipo de
técnica, as conclusdes retiradas sdo idénticas as do logit, s6 que mais complicadas de

interpretar (Borooah, 2002).

Zmijewski (1984) utilizou o modelo probit para estimar a probabilidade de faléncia.
Para tal analisou duas amostras, na primeira evidéncia usou uma “super amostra” que tinha
empresas em dificuldades e falidas. A segunda evidéncia resulta da utilizacdo de dados de
empresas, com observagdes que permitam uma estimacdo mais exata do modelo. O autor
utilizou récios financeiros que permitiam medir o desempenho da empresa, alavancagem e
liquidez. Segundo Zmijewski (1984), o probit ndo fornece resultados qualitativos
diferentes dos resultados fornecidos por técnicas que assumem a amostragem aleatdria, no

entanto as taxas de erro de grupo individuais sao significativamente afetadas.

3.3.4. Modelo hazard

Shumway (2001) refere que modelos estaticos ndo sdo adequados para a previsao de
faléncia das organizac6es, devido ao facto de as faléncias ocorrerem com pouca frequéncia
e das caracteristicas de cada empresa mudarem de ano para ano. Desta forma desenvolveu
um modelo de risco simples que consistia em utilizar toda a informacdo disponivel para
prever o risco de faléncia, em cada ponto do tempo, utilizando variaveis contabilisticas e

de mercado.

Na estimacdo do modelo cada empresa que ndo vai a faléncia insere-se na amostra
como uma empresa ndo falida e cada empresa que entra em processo de insolvéncia
carateriza-se como falida. As varidveis que variam no tempo sdo incorporadas no modelo,

utilizando os dados anuais de cada empresa (Correia, 2007).
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No seu estudo Wu, Gaunt, & Gray (2010) referem que a diferenca entre o modelo
hazard e o logit, € que o hazard pode ser estimado dentro da estrututa logit e a0 mesmo
tempo utiliza toda a informacéo util (todos os anos da empresa) para cada organiza¢do. Em
oposicao, o0 modelo logit s6 incorpora um Unico conjunto de dados para cada empresa num

unico ponto.

Na tabela 2, sdo apresentadas as varias vantagens e desvantagens que os modelos

apresentam.
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Tabela 2 - Vantagens e Desvantagens dos modelos de estimacdo

Modelo de Vantagens Desvantagens
_Estimacao_______________—_____________________________

Proporciona uma boa e rapida anélise da O modelo original ndo pode

situacédo financeira das empresas; ser aplicado em empresas
Permite analisar estabilidade financeira ndo cotadas;

Apesar de permitir despistar

ADM certas situacdes de

Como utiliza racios financeiros, torna menos manipulacdo de réacios

provavel o erro. financeiros, ndo é

completamente imune a sua
pratica

Ao utilizar o modelo de analise logit, evita-
se alguns problemas que 0 ADM demonstra,
como por exemplo, a imposigéo de
requisitos estatisticos
sobre as propriedades distributivas das
Logit variaveis explicativas.

O modelo de logit ndo usa
dados de transacdes de
mercado das empresas,

D i P = como por exemplo, 0 preco;
As variaveis EXp|IC8.tIV8.S ndo se reduzam P P preg

unicamente a racios econémicos e
financeiros, podendo desta forma utilizar
informagao n&o financeira ou qualitativa.

As técnicas de estimacdo dos
modelos ndo fornecem
resultados qualitativos dos
resultados.

As técnicas de estimacéo ajustadas
Probit encaixam-se melhor na distribuicéo da
populagéo.

Os modelos estaticos ndo conseguem
controlar o periodo em risco de cada
empresa, pois algumas empresas entram em
faléncia ap6s muitos anos de risco, enquanto
outras empresas falecem logo no inicio. Os
modelos estéticos ndo se ajustam para o
periodo em risco
Hazard O modelo hazard pode produzir previsoes

muito mais eficientes que os modelos
estaticos, pois as empresas que sdo incluidas
na amostra tém uma média de dez anos de
dados financeiros pelo que ha mais
informacdo disponivel para a estimacgéo
deste modelo.

Os modelos hazard sdo
dificeis de estimar.

Fonte: Elaboragdo Prdpria
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4. Estudo de Caso — inCentea

Neste capitulo procede-se a apresentacdo do estudo de caso que teve como base a
empresa inCentea. O objetivo tracado para a realizacdo do estagio foi o desenvolvimento
de um modelo de anélise de risco de crédito de clientes que permita a classificacdo do
crédito de cada cliente, partindo da utilizacdo integrada da informacdo existente nos

Softwares CRM Microsoft Dynamics e ERP Primavera.

4.1.  Metodologia

Com visa a concretizacdo do objetivo proposto, este ponto visa explicar o modelo

aplicado, apresentar e explicar as variaveis utilizadas.
4.1.1. Modelo logit

Na seccdo da Revisdo de Literatura, foram identificados alguns modelos para a
estimagdo do risco de credito: modelo de andlise discriminante maltipla, modelo logit,
modelo probit e modelo hazard.

A decisdo sobre o modelo a utilizar na estimacdo de modelos alternativos, de
previsdo do risco de crédito de clientes recaiu sobre o modelo logit tendo em conta as
vantagens anteriormente apresentadas, nomeadamente a regressdo logit € uma técnica
estatistica usada para produzir modelos que permitem a previsdo quando a variavel
dependente em estudo é dummy, ndo sendo necessario que os dados sigam uma

distribuicdo normal.

O modelo logit é obtido a partir de Regressdo Logistica que apresenta a seguinte
expressao:

1
1+e7?

f(z) =

1)

Onde z é definido da seguinte forma:

2=y + B X+ B X, ++ B X +E (2)
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Em que Xy, Xa, ..., X, representam as varidveis explicativas.

4.1.2. Variaveis

O modelo de andlise de crédito apresenta como variavel dependente uma variavel

binaria em que toma os valores

1- se cliente ndo cumpridor
0 —se cliente cumpridor

A classificacdo do cliente em cumpridor e ndo cumpridor teve por base o critério de
vencimento das faturas h& mais de 30 dias.

Em termos de variaveis explicativas, a base conceptual de referéncia para a
caracterizagdo do cliente foi o conceito dos 5 C’s. Para cada C, com base na literatura,

foram consideradas um conjunto de variaveis como é representado na tabela 3.

O primeiro C diz respeito ao Caracter, foram utilizadas variaveis que permitissem
avaliar o empenho dos clientes em cumprir 0s compromissos acordados. Através da
variavel idade é possivel analisar se a empresa consegue cumprir as suas obrigacdes
financeiras e/ou se tem processos judiciais uma vez que a idade pode ser sinénimo de
capacidade em cumprir com as obrigacGes. Em termos de varidvel tamanho, ela pode ter
um impacto negativo ou positivo na probabilidade de risco de crédito, uma vez que
empresas maiores sao normalmente mais diversificadas logo incorrem em menos risco, no
entanto quanto maior a empresa maior é a dificuldade na gestdo dos colaboradores. A
variavel periodo de crédito permite analisar o tempo que o cliente demora a pagar as suas
dividas, medido em dias. Esta variavel permite analisar o histérico de pagamentos, bem
como a capacidade dos seus clientes em cumprir as suas obrigacdes financeiras. A
eficiéncia também pode ser proxy de cardter uma vez quanto mais eficiente for uma
organizacao maior sera a probabilidade em cumprir com as suas obrigagdes.

No C de “Capacidade”, as varidveis escolhidas avaliam o potencial do cliente para
pagar o crédito solicitado. Esta avaliacdo é feita atraves de alguns racios de liquidez e
endividamento. Por esta razdo, os racios selecionados foram liquidez geral, liquidez
reduzida, working capital e racio de solvabilidade. Quanto maior os valores destes racios

espera-se menor probabilidade de risco de crédito.
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O capital ¢é avaliado através da solidez patrimonial do cliente que analisa estrutura de
capital, endividamento, liquidez e lucro. Os racios de endividamento, cobertura de
encargos financeiros, resultados acumulados e rendibilidade do ativo sdo o0s que permitem
analisar a solidez patrimonial do cliente. Quanto maior o endividamento espera-se que seja
maior a probabilidade de risco de crédito e quanto maior os rcios de cobertura de
encargos financeiros, resultados acumulados e rendibilidade do ativo menor a
probabilidade de risco de credito.

No Colateral ¢ analisado o valor dos ativos que 0 mutuario tem em sua posse e que
podem garantir o pagamento de uma divida no futuro. Deste modo, selecionou-se a
variavel Ativo Tangivel/ Ativo.

No ultimo C, analisa-se as condi¢bes gerais da economia. A varidvel Taxa de
Crescimento do PIB foi escolhida, pois permite analisar os fatores que podem afetar o
desempenho das organizacdes. A variavel taxa de crescimento do PIB n&o foi incluida na
regressao, pois as empresas utilizadas no estudo sdo do mesmo pais e deste modo ndo seria

uma variavel cujo efeito seria distinto.
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Tabela 3 — Variaveis selecionadas

(Pindado &
Idade In (n° anos) - Rodrigues,
2004)
Tamanho In (n° trabalhadores) +/- (Ohison,
, 1980)
Caracter
T . i (Gepp &
Eficiéncia Vendas/total Ativo Kumar, 2008)
Periodo de Crédito (Pindado &
Crédito do Comercial /\Vendas + Rodrigues,
Cliente 2004)
i . (Pindado &
Liquidez Geral Ativo ccégrrerr;]et/ePasavo, - Rodrigues,
2004)
Liquidez | (atlvg _cor;gnte - (Edmister,
_ Reduzida nventario) /Passivo - 1972)
Capacidade corrente
(Pindado &
Working Capital ~Working Capital/ Ativo - Rodrigues,
2004)
Récio de Capital Proprio/ Capital i (Edmister,
solvabilidade Alheio 1972)
Racio de . (Altman,
Endividamento Sy B * 1968)
Cobertura Resultado (Pindado &
Encargos Operacional/Encargos - Rodrigues,
Capital financeiros Financeiros 2004)
Resultados Resultado i (Zmijewski,
acumulados Transitado/Ativo 1984)
Rendibilidade do . (Altman &
Ativo EBITDA/Ativo - Sabato, 2007)
Ativo . p . (Deakin,
Colateral Tangivel/Ativo Ativo Tangivel/Ativo - 1972)
Fator(_as do Tgxa de Taxa de Crescimento do (P'”d?‘do &
meio Crescimento do PIB - Rodrigues,
ambiente PIB 2004)

Fonte: Elaboragdo Prdpria

4.2. Amostra
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Da amostra inicial do estudo fazem parte 944 empresas clientes da inCentea durante
0 ano 2015. A informagdo sobre o nome, NIF, e o prazo de vencimento das faturas
pendentes foi obtida junto da inCentea. O prazo de vencimento das faturas permitiu a
classificacdo dos clientes cumpridores e ndao cumpridores utilizando como base o critério
do vencimento das faturas por um periodo superior a 30 dias. Este € o critério utilizado
pela inCentea para considerar o cliente de ndo cumpridor. Tendo em conta este critério da

amostra inicial faziam parte 623 clientes ndo cumpridores e 321 cumpridores.

Apobs a classificacdo dos clientes em cumpridores e ndo cumpridores foi necessaria a
recolha das varidveis explicativas, essa informagéo foi obtida na base de dados Sistema de
Andlise de Balangos Ibéricos - SABI”. Algumas empresas ndo apresentavam toda a
informacdo necesséaria pelo que pela falta de informacdo foram excluidas da amostra. Deste
modo, da amostra final fazem parte 254 clientes cumpridores e 521 clientes néo
cumpridores. Optou-se por constituir uma amostra com 0 mesmo ndmero de cumpridores e

ndo cumpridores e o critério de sele¢do foi a dimenséo.

A amostra final utilizada para construcdo do modelo tem 508 observacoes, divididas

por 254 clientes cumpridores e 254 ndo cumpridores.

O calculo das estatisticas descritivas foi efetuado para todas as variaveis
selecionadas, com a utilizacdo do software estatistico GRETL. Na tabela 4 sdo apresentadas

as estatisticas descritivas das variaveis presentes no modelo.
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Tabela 4 - Estatistica Descritiva

., Clientes N&o cumpridores Cumpridores
Variavel o : — — - - — P T - — -
Média | Mediana | Minimo | Maximo | Média | Mediana | Minimo | Maximo | Média | Mediana | Minimo | Maximo
Idade 3,09 3,14 0,69 4,75 3,10 3,14 1,1 4,64 3,07 3,18 0,69 4,75
Tamanho 2,65 2,77 0 9,13 3,08 3,09 0 9,13 3,22 3,26 0 7,22
Eficiéncia 0,65 0,42 0 8,22 0,88 0,71 0 8,22 0,94 0,8 0 6,23
Periodo de Crédito do Cliente |107,85| 44,35 | -61,45 | 19167 |213,69| 61,07 0,79 19167 | 58,63 | 43,5 -61,45 | 935,92
Liquidez Geral 2,22 1,37 0 176,77 | 2,82 1,5 0,03 | 176,77 | 2,46 1,59 0,07 21,18
Liquidez Reduzida 1,08 0,81 0 16,77 1,27 1,09 0,03 6,56 1,72 1,23 0,01 16,77
Working Capital 0,2 0,16 -0,75 0,91 0,21 0,21 -0,58 0,9 0,25 0,25 -0,75 0,91
Racio de solvabilidade 0,36 0,34 0 1 0,39 0,36 0,02 0,99 0,45 0,41 0,02 1
Racio de Endividamento 0,49 0,56 0 1 0,61 0,64 0,1 1 0,55 0,59 0 0,98
CObfcir;‘;]acgirr‘ggrgos 21261 | 1,90 |-13705 [9707300|57307 | 4,12 |-13705 |9707300|4859,7| 4,78 | -76,19 | 746050
Resultados acumulados -0,1 0 -57,55 0,97 -0,03 0 -2,01 0,97 -0,2 0,03 -57,55 0,91
Rendibilidade do Ativo 0,07 0,06 -2,6 1,11 0,07 0,07 -0,83 0,6 0,09 0,08 -2,6 1,11
Ativo Tangivel/Ativo 0,21 0,15 0 0,98 0,27 0,23 0 0,98 0,25 0,2 0 0,97

Fonte: GRETL




Da andlise da tabela 4 pode se verificar que os clientes cumpridores apresentam uma
mediana superior em termos de idade, tamanho, liquidez geral, working capital, cobertura
de encargos financeiros, resultados acumulados, eficiéncia, racio de solvabilidade, liquidez
reduzida e rendibilidade do ativo e menores no periodo de crédito do cliente,

endividamento e ativo tangivel/ ativo.

Ao analisar a tabela 4 é possivel verificar que os clientes ndo cumpridores
apresentam uma media superior em termos de idade, periodo de crédito do cliente, liquidez
geral, racio de endividamento, cobertura de encargos financeiros, resultados acumulados e
ativo tangivel/ ativo. Os clientes cumpridores apresentam uma média superior em termos
de tamanho, eficiéncia, liquidez reduzida, working capital/ativo, racio de solvabilidade e

rendibilidade do ativo.

4.3. Resultados

Este ponto visa apresentar os principais resultados obtidos com os testes néo
paramétricos e com a estimagdo do modelo logit. Para tal utilizaram-se os softwares
GRETL e SPSS. A estimacdo do modelo foi realizada tendo em conta a metodologia, as

variaveis e a amostra recolhida.
4.3.1 Teste Mann-Whitney

Com o objetivo de avaliar se as diferencas entre as medianas dos 2 grupos
(cumpridores e ndo cumpridores) sdo significativas procedeu-se ao teste Mann-Whitney e
concluiu-se que as unicas variaveis cujas diferencas nas medianas nao sdo estatisticamente

significativas sdo a idade e o periodo de crédito, como € representado na tabela 5.
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Tabela 5 - Teste Mann-Whitney

Teste Nao paramétrico de Mann-Whitney
Diferencas entre Medianas

Idade | -0,047*
Tamanho \ -0,17*
Eficiéncia | -0,09**

Periodo Creédito Cliente | 17,57
Liquidez Geral \ -0,08**

Liquidez Reduzida \ -0,14*
Working Capital/ Ativo \ -0,05**
Récio solvabilidade | -0,05**
Racio Endividamento \ 0,05***

Cobertura encargos financeiros \ -0,66*
Resultados acumulados \ -0,03***

Rendibilidade Ativo -0,01%**

Ativo Tangivel/Ativo | BT

Os niveis de significancia so indicados por *, ** e *** representando 10%, 5% e 1%, respetivamente
Fonte: SPSS

Modelo logit

O modelo comegou por ser estimado com todas as variaveis definidas que

caracterizavam cada uma das caracteristicas. Os resultados sdo apresentados na tabela 6.
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Tabela 6 - Modelo logit

Coeficientes
1,39121**
Constante
(-0,595487)
Idade 0,12085
(-0,163495)
—0,0494213
Tamanho (-0,0744608)
A 0,126692
Eficiéncia (-0,115762)
. - . 0,00351419**
Periodo de Crédito do Cliente (-0,00162603)
- 0,0176215
Liquidez Geral (:0,0210063)
L . —-0,121451
Liquidez Reduzida (:0,0910272)
. . 0,229293
Working Capital (:0,532406)
Récio de solvabilidade 0,02832247%
(-0,00600254)
Réacio de Endividamento 00187985+
(-0,0054398)
. ) 4,91E-07
Cobertura Encargos financeiros (-7.17E-07)
0,0747732
Resultados acumulados (:0,0894296)
o . -0,631977
Rendibilidade do Ativo (:0.873193)
. . . 0,678152
Ativo Tangivel/Ativo (:0.529637)
R-quadrado de McFadden 0,111694
Log. da verosimilhanca —312,7893
Critério de Schwarz 712,8054
R-quadrado ajustado 0,071934
Critério de Akaike 653,5786
Critério Hannan-Quinn 676,8033

Fonte: GRETL

Apos a analise do primeiro modelo dado pelo software estatistico verifica-se que
existem algumas variaveis que ndo sdo significativas. Deste modo, voltou-se a estimar o
modelo com apenas as variaveis significativas. O novo modelo é apresentado na tabela 7.
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Tabela 7 - Modelo final logit

Coeficientes
1,76099 ***
(-0,326396)
0,00363703 **
(-0,00153392)
—0,0279909 ***
(-0,00427854)
—0,0189069 ***
(-0,00415686)

Constante

Periodo de Crédito do Cliente

Racio de solvabilidade

Ré&cio de Endividamento

R-quadrado de McFadden 0,097312
Log. da verosimilhanca -317,8535
Critério de Schwarz 660,629
R-guadrado ajustado 0,085952
Critério de Akaike 643,7071
Critério Hannan-Quinn 650,3427

Fonte: GRETL

No modelo final as varidveis significativas para a avaliacdo da probabilidade do
incumprimento sdo: periodo de crédito do cliente, racio de solvabilidade e réacio de
endividamento. O impacto esperado no modelo das variaveis que sdo consideradas
significativas, corresponderam as expetativas geradas, exceto a variavel racio de
endividamento. Esta variavel tem um impacto negativo no modelo, quando era expetavel
que viesse a ser positivo. A possivel justificagdo para esta variavel ter um impacto negativo
no modelo é o facto de neste trabalho, a revisdo de literatura ter sido baseada em estudos
que foram escritos antes da crise financeira de 2007. Além disso, os dados utilizados neste
trabalho, sdo do periodo pds-crise, de 2015. Atualmente sé uma empresa que apresente
garantias de pagamento consegue obter financiamento e deste modo apresentam menor

probabilidade de risco de crédito.

A tabela 8 mostra a tabela de classificacdo com os resultados obtidos.
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Tabela 8 - Tabela de Classificacdo

Predito

Observado Variavel Dummy | Percentagem de

Acertos
0 1
0 213 41 83,9 %
1 145 109 42,9 %
Percentagem global = 358 150 63,4 %
Fonte: SPSS

Analisando a tabela 8, verifica-se que 63,4% dos clientes estdo bem classificados,
sendo a sensibilidade 59,3% e a especificidade 72,5%. Estes resultados demonstram que o

modelo apresenta uma razoavel capacidade preditiva.

Assim, a partir do resultado dos parametros estimados pelo modelo logit, obtém-se a

seguinte equacgéo:

z=1,761+ 0,004 x periodo de crédito — 0,028 x Solvabilidade — 0,019 * Endividamento (3)

Aplicando os valores das variaveis explicativas no modelo de regresséo linear estimou-
se a probabilidade de ocorréncia de risco de crédito que foi comparada com o prazo de
vencimento das faturas. Ao analisar a tabela 9 podemos concluir que os clientes com
faturas pendentes ha menos de 30 dias tém uma probabilidade média de risco de crédito de
46%, os clientes com créditos vencidos entre 30 e 90 dias tém uma probabilidade de risco
de crédito de 48% e para clientes com faturas vencidas ha mais de 90 dias a probabilidade
é de 51%.

Tabela 9 — Probabilidade de ocorréncia risco de crédito e faturas vencidas

Faturas vencidas Probabilidade de risco de crédito ‘
Menos de 30 dias 46%

Entre 30 e 90 dias 48%

Ha mais de 90 dias 51%

Fonte: Elaboracdo Prépria
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5. Conclusio

Com a realizagdo desta dissertacdo procurou-se compreender a analise de risco de
crédito. Desta forma, efetuou-se uma investigacdo que permitisse apurar quais os melhores

métodos e ferramentas para a avaliacdo do risco de crédito.

Devido a crise financeira que afeta o planeta, as organizacdes para conseguirem
sobreviver no mercado em que atuam, devem gerir melhor os recursos disponiveis. Apos a
crise mundial, a gestdo e analise do risco de crédito é uma das técnicas de gestdo mais

estudadas.

As empresas que concedem crédito encontram-se expostas a um grande risco em
termos de incumprimento, por parte daqueles a quem concedem a crédito. O risco esta
sempre presente, porque o pagamento pode ndo ser cumprido nos prazos estabelecidos. No
procedimento da concessdo do crédito € importante que o gestor de crédito tenha na sua
posse toda a informacdo relativa ao cliente requerente e que haja qualidade nas

informacdes disponiveis, nomeadamente que estas sejam atuais e fiaveis (Carreira, 2012).

A politica de crédito é definida tendo em conta ndo sé aspetos de ordem financeira
do requerente, mas também questbes externas (como por exemplo as politicas de precos
praticados na industria, a concorréncia e a estabilidade economica). Estas questdes podem

afetar direta ou indiretamente a capacidade de serem cumpridas as obrigacdes.

Este estudo focalizou-se na andlise do risco dos clientes da empresa inCentea. Esta
investigacdo teve como objetivo o desenvolvimento de um modelo de anélise de risco de
crédito de clientes, partindo da utilizacdo integrada da informacéo existente nos Softwares
CRM Microsoft Dynamics e ERP Primavera. A motivacao para o estudo deste tema deve-
se ao facto de ser uma tematica que neste momento apresenta cada vez mais relevancia,

nomeadamente na gestdo diaria das empresas que pretendem ou fazem vendas a crédito.

Apbs a classificacdo dos clientes em cumpridores e incumpridores e a sua
caracterizacdo em termos Carater, Capacidade, Capital e Colateral, concluiu-se que a
maioria das variaveis apresenta diferencas significativas entre os dois grupos e que das
variaveis utilizadas, as varidaveis com significancia estatistica séo: periodo de credito do
cliente, racio de solvabilidade e récio de endividamento. No futuro, e tendo em conta os
resultados, para a andlise do risco de crédito de novos clientes seria importante o estudo

destes indicadores
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Seria interessante estender esta analise utilizando um horizonte temporal mais alargado e

estimar-se 0 modelo utilizando o0 modelo hazard.

Para além da questdo da probabilidade de risco de incumprimento seria pertinente o

desenvolvimento de um modelo que permitisse fixar limites de crédito.
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7. Anexos

Anexo 1 — Cronograma das atividades realizadas

Atividades/ Més Setembro Outubro Novembro Dezembro Janeiro
Gestéo dos Saldos X X
Contacto dos Clientes X X
Controlo dos Recebimentos X X
ReconciliacGes Bancarias X X X X X
Trabalho Administrativo X X X X X

Fonte: Elaboracéo Propria
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Anexo 2 — Output do Modelo logit

Modelo 1: Logit, usando as observagdes 1-508
Variavel dependente: VariAvelDummyOCumpridor
Erros padridoc baseados na Hessiana

coeficiente erro padrio z valor p
const 1,39121 0,595487 2,336 00,0155 el
IdadelnnAanos 0,120850 0,163435 00,7392 0,4598
SIZElnnAtrabalha~ —-0,0494213 0,0744608 -0,6637 00,5069
EficiAnciaVendas~ 0,1266%92 0,115762 1,094 00,2738
PerfododeCrAdito~ 0,0035141%9 0,00162603 2,168l 00,0307 =
LiguidezGeraldti~ 0,0176215 0,0210063 0,838%9 00,4015
LigquidezReduzida~ -0,121541 0,0910272 -1,335 00,1818
WorkingCapitalAt~ 0,229293 0,532406 00,4307 0,6667
Rhaciodesolvabili~ -0,0283224 0,00600254 —4,718 2,38e-08 ***
EhciodeEndividam~ —0,0187985 0,00554398 -3,351 0,0007 i
CoberturaEncargo~ 4,91324e-07 T,17172e-07 0,6351 00,4933
Eezultadosacumual ~ 0,0747732 0,08942396 0,8361 00,4031
REendibilidadedol~ —-0,631977 0,873193 -0,7238 0,46%92
AtivoTanglAvellti~ 0,678152 0,529637 1,280 00,2004
Média war. dependente 0,500000 D.P. war. dependente 0,500453
E-guadrado de McFadden 0,111694 E—-gquadrado ajustado 0,071934
Log. da verosimilhanca -—-312,7T7833 Critério de Akaike 653,5736
Critério de Schwarz T12,8054 Critério Hannan-Quinn 676,8033
Humero de casos 'correctamente preditos' = 322 (63, 4%)
fibeta'x) na média das wvaridveis independentes = 0,247
Teste de razdes de verosimilhancgas: Qui-guadrado (13) = 78,6589 [0,0000]
Predito
0 1
Atual 0O 199 55

1 131 123



Anexo 3 — Output do Modelo logit final

ﬁ gretl: modelo 1
Ficheiro Editar Testes Gravar Graficos Andlise LaTeX
Modelo 1: Logit, usando as observagdes 1-508

Varidwvel dependente: VariAwelDummylCumpridor
Erros padrdo baseados na Hessiana

coeficiente erro padrdo z
const 1,760899 0,32639& 5,385
PerbododeCrAdito~ 0,00363703 0,001533%82 2,371
RAciodesolvakbili~ -0,0279309 0,00427854 -6,542
RAciodeEndividam~ -0,0189069 0,00415686 -4,548

Média war. dependente 0,500000 D.P. war. dependente
R-guadrado de McFadden 0,097312 R-guadrado ajustado
Log. da wverosimilhanca -317,8535 Critério de RAkaike

Critério de Schwarz 660,6230 Critério Hannan-Quinn
Nimero de casos '"correctamente preditos' = 322 (63,4%)
f(beta'x) na média das wvariaveis independentes = 0,247
Teste de razfes de verosimilhangas: Qui-guadrado(3) = 68
Predito
aQ 1
Atuwal O 213 41

1 145 109

6, 848-08 *#*
0,0177 -
6,062-011 *#*
5,41le-06 **#

0,500493
0,085952
643,7071
650,3427

,5305 [0,0000]
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