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RESUMO

O risco de crédito empresarial é o risco ao quasttuicdo credora estd exposta caso alguma
de suas contrapartes venha a falhar no cumprintensoas obrigacdes contratuais de crédito.
No mundo académico, duas metodologias tém sidiaad#ds para estimar o risco de crédito
das empresas: os modelos estruturais e os modidossiruturais. Esta pesquisa contempla o
modelo estrutural KMV e os modelos ndo estrutud@sKanitz (1976), AltmanBaidya e
Dias (1979), Minussi (2008) e Brito e Assaf Net0(®), com o objetivo de verificar o nivel
de convergéncia entre os resultados estimados pelasdas metodologias e comparar as
classificacbes obtidas pelas mesmas comatings concedidos pelas agéncias ing
Moody'’s e Standard & Poor’s O estudo, realizado por meio de uma pesquisdcexph,
abrange o periodo de 2006 a 2009. Estimaram-sess#igs lineares simples e mudltiplas, a
fim de verificar a convergéncia entre os modelosadizou-se uma analise comparativa entre
as classificacdes estimadas pelos modelog&tiongs das referidas agéncias. Concluiu-se que
os resultados estimados pelo modelo ndo estrutierahltman, Baidya e Dias (1979) sao
convergentes com o0s resultados obtidos pelo modstautural KMV. Os resultados
estimados pelo modelo de Brito e Assaf Neto (2@}8ksentaram-se convergentes com o
modelo KMV, quando analisados conjuntamente comessltados dos demais modelos. Os
resultados obtidos pelos modelos de Kanitz (1976Ylieussi (2008) ndo apresentaram
convergéncia. No que tange a comparacdo entresoa@os estimados pelos modelos e os
ratings das agéncias, o modelo estrutural KMV e os mode#is estruturais de Minussi
(2008) e Altman, Baidya e Dias (1979) destacaranpse terem 0s resultados mais
semelhantes.

Palavras-Chave: Risco de Crédito; Modelos Estrutures; Modelos Nao Estruturais;
Rating.



ABSTRACT

The corporate credit risk is the risk which thedieg institution is exposed if some of its
counterparties fail in fulfilling the contractuablayations for credit. For academics, a couple
of methodologies have been used to estimate thikt crek of companies: the structural and
the non structural models. This research focuseskiWV structural model and the non
structural models from Kanitz (1976), Altman, Baadgnd Dias (1979), Minussi (2008) and
Brito & Assaf Neto (2008), in order to verifyingehevel of convergence between the results
estimated through these methodologies and compareldssification obtained for them with
the rating given by the Moody’'s and Standart & Pooating agencies. The study was
developed through an explanatory research withénpériod of 2006 to 2009. Simple and
multiples linear regressions were estimated in rotdeverify the convergence between the
models and a comparative analysis between theifataisns obtained through the models
and the ratings from those agencies. It was coedutat the results estimated through non
structural model of Altman, Baidya and Dias (19@8) convergent with the results obtained
through the KMV structural model. The results estied through the Brito and Assaf Neto
(2008) model were convergent with the KMV model wlamalyzed together with the results
from another models. The results obtained throungh Kanitz (1976) and Minussi (2008)
models did not show convergence. Regarding to @éhgparisons between the results obtained
for the models and the ratings of agencies, the Kédctural model and the non structural
models of Minussi (2008) and Altman, Baidya anddX{#979) stood out for having the most
similar results.

Key-Words: Credit Risk, Structural Models, Non Structural Models; Rating.
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1 INTRODUCAO E DEFINICAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

O risco de crédito empresarial, segundo Godoi, Mosk Oliveira (2008, p.1), é o
“risco ao qual a instituicdo credora esta expoato @lguma de suas contrapartes venha a

falhar no cumprimento de suas obrigacfes contsatieacredito”.

O risco de crédito €, portanto, intrinseco a t@tasperacdes de crédito, em virtude da
possibilidade de ocorrerem situacbes adversas as fatesperados, que podem vir a

inviabilizar o cumprimento da obrigacéo assumida.

Os recursos de crédito sao importantes as empragagpara investimentos seja para
manutencgédo de suas atividades. A fim de realizgesédo desses recursos de forma eficaz,
necessita-se obter informacgdes confiaveis e teat@e forma competente, visando construir

uma base solida para uma deciséo de crédito sEREIRA, 2008).

Devido a evolucdo na gestao do risco de créditaygmiente da expansao do mercado
de capitais ao redor do mundo, as instituicdes abandonando os critérios ‘julgamentais’
para analisar o risco de crédito. O foco de an&kse sendo direcionado a instrumentos mais
eficazes, com a finalidade de suprir gestores,sim@es e demais atuantes no mercado
financeiro, para tomada de decisdo com base emmiafbes precisas e acuradas (BRITO e
ASSAF NETO, 2005).

As técnicas de analise do risco de crédito empettém sido aprimoradas ao longo
do tempo. Primeiro, contava-se com 0 uso de sistezspecialistas e analises subjetivas.
Apos, foi disseminado o uso de sistemas de cleasdies de risco de crédito baseados em
informacdes contabeis. Atualmente, estdo em evid@&scmodelos que utilizam mecanismos
relacionados a inteligéncia artificial, tais conedes neurais e arvores de decisédo, e modelos
que utilizam dados de mercado das empresas, tais oomodelo estrutural para analise do
risco de crédito denominado KMBRUNI, FUENTES e FAMA, 2010).

O risco de crédito empresarial € analisado sobmpssdiferentes, considerando os
diversosstakeholdersle cada organizacdo. Para os investidores, o disapédito inerente a
um ativo ou a uma empresa, como um todo, € analisadcomparacdo com o retorno que o
mesmo proporciona, ou seja, 0 mais importante paravestidores € a relacao risersus
retorno. Para os credores, que fornecem capit@angsesas, o risco de crédito torna-se
determinante para formulacdo do custo da operagawédlito. E, pois, relevante & empresa
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gue busca recursos financeiros atentar para oraeudg risco perante o mercado, bem como

a forma como esse risco € mensurado.

O risco de crédito € um componente que também gfatade parte das operacdes
realizadas no mercado financeiro, tornando-se,aptmf um elemento central para o
desenvolvimento econdmico. Diante disso, os oOrgéeguladores e as instituicoes
responsaveis pela estabilidade econ6mica tém bostesknvolver normas que protejam e

deem seguranca a atuacao das partes envolvidasg@asacoes.

Os Acordos da Basiléia existem sob esta perspediv@ank for International
Settlements- BIS propde os referidos acordos e convida osepah deles participarem. O
Acordo da Basiléia | foi firmado pelo Brasil, em8B9 O comité o ampliou, em 2001, atraves

do Acordo da Basiléia Il e, em 2009, por meio dorlo da Basiléia Ill.

O Acordo da Basiléia Il estabelece um conjunto elgras que visam aprimorar a
avaliacdo do risco de crédito por parte das ingdias financeiras. Como consequéncia desse
aprimoramento, surgem novas discussfes sobre aBagesetodoldgicos para avaliacdo de
crédito, incluindo a analise, a consisténcia, adagho dos modelos e a combinacdo dos
fatores utilizados (MINUSSI, 2008).

O Acordo da Basiléia lll, conjuntamente com o paat# medidas presente no Acordo
da Basiléia I, faz parte de uma resposta do coanése financeira internacional. O objetivo
central dos referidos acordos € fortalecer a redolaglobal sobre o capital e auxiliar na
construcdo de um setor bancario mais resilente s€&pentemente, as medidas propostas
impactaréo tanto na rentabilidade dos bancos querg@rocessos e sistemas informacionais,

relacionados ao risco de crédito (BIS, 2010).

Os Acordos da Basiléia Il e lll contribuem tambéargpa reducdo dos riscos dos
sistemas financeiros de todo o mundo, que implicetainente no custo das operacfes de

crédito, beneficiando as empresas que buscam ressesos no mercado.

Ao descrever a relacdo entre o risco de créditocesto das operagdes de crédito,
torna-se necessario elucidar o papel das agéneiasinlg nos mercados financeiros ao redor
do mundo. As referidas instituicdes influenciamta@aedo dos investidores, dos emissores,
dos intermediarios, bem como de todo 0 mercadestabelecerem as classificacdes de risco
de crédito das empresas, as quais influenciam  das operacfes de crédito, devido a
precificagdo dos ativos realizada pelo mercado, lbase no grau de risco evidenciado pelas

agéncias.
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Os profissionais das agénciasrdéng realizam analises com a finalidade de inferir o
grau de risco de crédito que as empresas represeadamercado. Essa classificacdo é

conhecida comaating.

Segundo Pereira (2008, p. 62),rating € uma avaliacao de risco, e esta avaliacdo €

feita por meio da mensuracao e ponderacdo davearideterminantes do risco da empresa”.

O processo de emitir umating envolve diversas analises, dentre elas a quaveitata

qualitativa da empresa, descritas por Soares (3004,):

A analise quantitativa caracteriza-se como umaisséhanceira e fundamenta-se
nos relatérios financeiros da empresa; a andlisditgiiva preocupa-se com a
gualidade da gestdo, e inclui uma extensa revigdoothpetitividade da empresa
com sua inddstria, assim como com o crescimenteradp da indudstria e sua
vulnerabilidade a mudancas tecnoldgicas, regubsditrabalhistas.
Existem, contudo, métodos diferentes para avali@saw de crédito empresarial, ndo
somente por meio dmating. No mundo académico, duas metodologias tém sitinadias
para analise do risco de crédito empresarial: oslelos estruturais e 0os modelos ndo

estruturais.

Segundo Falkenstein, Boral e Carty (2002), os hoesdestruturais sdo aqueles
apresentados sob um formato consistente e commetamdefinido, portanto sabe-se
exatamente o que foi pensado ao construir 0 mo@oautores explicitam que as pessoas
tendem a preferir os modelos constantes nessadgippbois eles apresentam uma historia em
sua construcdo, que auxilia no entendimento dadodgesenvolvida em sua criacédo. Eles séo

conhecidos também como modelos tedricos.

Existem também modelos que sdo desenvolvidoséstraw teste de variaveis, a fim
de encontrar aquelas que melhor exprimam o riseeite as empresas em analise, sdo 0s
chamados modelos néo estruturais. Os modelos tréituesis séo criados por meio do estudo
meticuloso de dados, no qual se testa uma gamaadéveis explanatorias, escolhidas
segundo estudos anteriores e teorias ja existepaea, que se transformem os dados em
informacbes apropriadas, procedendo assim a estondp modelo. Os modelos né&o
estruturais sdo, em geral, modelos de facil enteewio (FALKENSTEIN, BORAL e
CARTY, 2002).

Avaliar o risco de crédito é avaliar a probabitidale que o agente tomador ndo honre
suas obrigacdes nos respectivos vencimentos. Naséa os modelos que analisam o risco de

crédito estdo baseados na premissa de que o futarepinimo a curto prazo, € muito
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parecido com o passado recente, pois ndo é possivel antecipadamente se uma empresa
pagara ou ndo determinada divida. Ao construir hegdgara previsdo do risco de crédito,
procura-se fazer um comparativo entre as caramtassdas empresas que inadimpliram com
aquelas que cumpriram suas obrigacbes. Em sinpgseura-se tracar perfis entre as
observac6es em analise, classificando as empresasleentes ou insolventes (DANTAS e
SOUZA, 2008).

O presente estudo contempla algumas metodologesagalisam o risco de crédito
empresarial, dentre elas, os modelos estruturais modelos ndo estruturais. Os modelos
estruturais sdo compostos de dados de mercadoos dadtabeis das empresas. Em relacéo
aos modelos nao estruturais, alguns utilizam dabtkobsnercado, contudo centram-se em
informacdes contabeis. Essas duas metodologiassambas modelos académicos existentes

para andlise do risco de crédito empresarial.

N&o h& consenso sobre a utilizagdo de uma ou maiadologia que melhor retrate o
risco de crédito das empresas. Assim, torna-seesgante investigar se as metodologias

existentes apresentam resultados convergentes.

Nessa linha, a presente pesquisa busca resposdgumte problema: a aplicacdo dos
principais modelos estruturais e ndo estruturagglyr classificagcbes de risco de crédito
convergentes, nas empresas brasileirasrating atribuido pelas agéncias @ging Standard
& Poor’'s e Moody’s?

1.10BJETIVOS

No intuito de responder a questéo de pesquisapt@pformularam-se os objetivos do

presente estudo, a seguir explicitados.

1.1.1 Objetivo Geral

Inferir o nivel de convergéncia entre as classifies de risco de crédito, estimadas
pelos modelos estruturais e nao estruturais, enresap brasileiras nao financeiras, com

rating atribuido pelas agéncias deing Standard & Poor’s e Moody!s
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1.1.2 Obijetivos Especificos

A fim de aprimorar a discusséo sobre os resultatiidos por meio do objetivo geral
desta pesquisa, bem como para aprofundar a apatipesta, foram definidos os seguintes

objetivos especificos:

a) comparar as classificagbes de risco de crédatnfys) atribuidas pela agéncia de
rating Standard & Poor'scom as classificacfes estimadas pelos modeladgsis e

modelos ndo estruturais selecionados;

b) comparar as classificacfes de risco de crédabnfs) atribuidas pela agéncia de
rating Moody’s com as classificacdes estimadas pelos modelostwsisi e nao

estruturais selecionados.

1.2DELIMITACAO DO ESTUDO

A pesquisa foi realizada com base na totalidadeenpresas brasileiras, nao
financeiras, commating atribuido pelas agéncias oing Moody’s e Standard e Poor'sem
dezembro de 2009. A data base descrita foi es@knifim de acompanhar as classificacoes
atribuidas durante o periodo contemplado pela fEsqu

Optou-se por ndo contemplar as empresas atuantaseadinanceira devido a sua

estrutura de capital, a qual difere significativateedas empresas dos demais setores.

O tempo compreendido pelo estudo foi delimitado paoiodo de 2006 a 2009.
Justifica-se a escolha de tal periodo tanto porettatar o reconhecido desenvolvimento do
mercado de capitais brasileiro, como por sua aadéi. No capitulo 3, estdo descritos os

demais critérios metodologicos estabelecidos.

1.3JUSTIFICATIVA

Varios aspectos justificam a realizacdo destedestdentre os quais se destaca sua
oportunidade, por propiciar a discussao de um tefiwaconsolidado na literatura académica,

podendo auxiliar na constru¢do de novas teoriasganalise do risco de crédito empresarial.
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A importancia da pesquisa deve-se a comparacadifeleentes metodologias para
analise do risco de crédito empresarial, compraaf@menodelos ndo estruturais construidos
no Brasil, 0 modelo estrutural KMV e oatings das agéncias dating Moody’se Standard

& Poor’s.

O estudo é relevante, porque estabelece uma cagdmaentre as classificacdes de
risco de crédito empresarial cedidas pelas agémgaating — classificagbes de risco de

crédito reconhecidas e utilizadas mundialmenterr gotras metodologias.

O presente estudo também se viabiliza pela intexgl@aracdo académica, nos ultimos
anos, de variadas metodologias para a construcéwdelos para analise do risco de crédito
empresarial. Ele adquire maior relevancia, porquernganha o desenvolvimento de técnicas

e metodologias relacionadas ao tema estudado.

1.4ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertacdo esta estruturada em cinco capit@oprimeiro capitulo introduz o
contexto da pesquisa, 0 problema de pesquisa, ativabjgeral, os objetivos especificos, a
delimitacdo e a justificativa do estudo. O contegtirico, que se fundamenta nos tépicos que
embasaram conceitualmente a pesquisa, encont@-ssgando capitulo. O terceiro capitulo
refere-se ao método de pesquisa, no qual se destrey procedimentos realizados para o
desenvolvimento do estudo empirico. O quarto clp@ontém a analise dos resultados. No
quinto capitulo, constam as consideracdes finaidijratacées do estudo e as sugestdes para
estudos futuros. Apresentam-se, ao final, as med&aé utilizadas no presente estudo e os
apéndices pertinentes a analise de resultados.



2 CONTEXTO TEORICO

O contexto tedrico proposto por esta pesquisa rezapionsiste na reflexdo sobre o
risco de crédito empresarial. O presente capitblorda as principais metodologias que
permitem sua andlise. Ele também contempla estodostruidos com base em correntes
tedricas distintas, promovendo amplo conhecimetgoca do tratamento do tema abordado.

2.1RISCO DE CREDITO

Conforme Soares (2005), os investidores, em gebgdtivam otimizar trés aspectos
em um investimento: retorno, prazo, protecdo. Aaliav um dado investimento, 0s

investidores concentram-se, portanto, em avaliantbilidade, a liquidez e o grau de risco.

Para os acionistas, a empresa caracteriza-se comiovestimento, que pode conter
varios tipos de risco. Para os administradoresnie@os, a companhia €, geralmente, seu

anico investimento, cujos riscos dividem-se enesisttico e ndo sistematico.

Segundo Ross, Westerfield e Jaffe (2008, p. 242)isto sistematico € qualquer risco
gue afeta um grande numero de ativos, cada um caior Iu menor intensidade; e o risco
nao sistematico é um risco que afeta especificanantinico ativo ou um pequeno grupo de

ativos”.

No presente estudo, analisa-se o risco de crédifiyessarial, que pode ter influéncia

sistematica e nao sistematica.

Segundo Minussi (2001), o risco de crédito empralsaaracteriza os diversos fatores
gue podem contribuir para que o credor ndo receltlededor o pagamento na data acordada

(ou durante o periodo acordado).

Para Cauoette, Altman e Narayanan (1999, p. liisto de crédito é a chance de que

a expectativa de recebimento de uma quantia, dutentperiodo limitado, ndo se cumpra”.
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Soares (2005, p. 14) define risco de crédito como:

uma medida numérica da incerteza relacionada aebireento de um valor
contratado e/ou compromisso, a ser pago por um domae empréstimo,
contraparte de um contrato ou emissor de um titldecontadas as expectativas de
recuperacao e realizacdo de garantias.
O tema risco de crédito empresarial, constantememteevidéncia, dispde de vasto
campo para a atuacdo dos pesquisadores. Ha algymo,tesse tema encontra-se no centro
das aten¢des de varios mercados financeiros, davidise mundial, impulsionada pela crise

financeira dos Estados Unidos.

A discussdo sobre o risco de crédito tornou-ses nimensa apos a crise mundial,
porque, em momentos como estes, a tendéncia igestr crédito ou, ao menos, tornar mais
seletivas as decisbes a ele relacionadas, insbgegftexdes, pesquisas e elaboracdo de
teorias por parte dos interessados. Em momentogedeimento, a tendéncia € a expansao do
crédito e/ou o surgimento de taxas de juros maetieds (PAULA e ALVES JUNIOR,
2003).

O tema risco de crédito sempre esteve presente anfrreocupacdes dos gestores das
organizacoes, principalmente dos gestores que &traim empresas atuantes no mercado de
capitais, pois investidores, credores, intermeakari entre outrosstakeholders das
organizacoes, utilizam as avaliacfes de risco édito; geralmente expressas pelting das

agénciaspara a tomada de decisao.

Porém ha de se considerar a existéncia de outrasdohegias que possibilitam a
analise do risco de crédito empresarial. Existerdetos estruturais, modelos néo estruturais,
e classificacbes de risco de crédito empresariabudeas instituicdes, que ndo somente as

agéncias deating.

Como consequéncia do rapido crescimento de inosafidanceiras - tetos, pisos,
swaps opc¢Oes depread entre outros derivativos exéticos - o ritmo deaheolvimento de
modelos que predizem o risco de crédito empresaclerou-se, nas décadas de 80 e 90.
Indmeras inovagbes metodoldgicas tornaram-se mosstevido ao desenvolvimento de
teorias financeiras, que permitiram aos analisagsacem novos aspectos do risco financeiro.
Grande parte da inovacdo dai decorrente deve-dessemvolvimento tecnolégico, pois, sem
ele, alguns modelos recentemente criados néo podeer implementados na pratica ou nao
teriam se tornado tdo bem aceitos, quer no meidéawuao, quer no empresarial (CROUHY,
GALAI e MARK, 2004).
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A inovacao ocorrida nos mecanismos de predicddsge de crédito possibilitou o
aperfeicoamento do processo de avaliacdo de crédita precificacdo de risco. Bancos e
demais instituicoes interessadas tém recorridoa st menos, a analises e julgamentos
subjetivos, uma vez que métodos quantitativosterséicos os subsidiam com informacdes
de crédito precisas e acuradas para tomada dé&iddCIlNTRA e GAGNIN, 2007).

2.2 AGENCIAS DERATING

A administracdo do risco de crédito empresariainéproblema complexo, que levou
ao surgimento das agéncias rd¢ing. Elas séo instituicdes especializadas na proddedo
listas de classificacdo de empresas e paises,romnfua situacao financeira e capacidade de
honrar compromissos e obrigacdes. As informacdesethdas por tais agéncias interessam
aos investidores e podem vir a influenciar os cuséferentes aos investimentos a serem
realizados (SOARES, 2005).

Segundo Damasceno, Artes e Minardi (2008), a ¢kdz@io dos mercados
financeiros, o desenvolvimento de novos produtasestabilidade econémica de regides até
agora pouco exploradas, tais como o Brasil, canindin, de forma decisiva, para a expansao
das agéncias deating, bem como para a maior sofisticacdo de critériavet¢odologias
adotados para analisar o risco de crédito empadsari

As agéncias deating utilizam-se basicamente de informacao, sendopeldanto, o
produto caracteristico dessas empresas. Devida aetevancia, no mercado de capitais,
como instituicdes capazes de certificar a qualiddelerédito das empresas, as agéncias de
rating acabam por induzir substancialmente os investidoternando-se um ‘ator’ do

mercado de capitais sobre o qual os gestores dasragdes deveriam deter a atencao.

Conforme Soares (2005), a historia das agénciaatithg teve inicio, em 1909, com a
criacdo, nos Estados Unidos, da antecessoModaly’s Investors Servic&leste periodo, 0s
gestores das industrias necessitavam angariaracgmra fomentar seus negocios. As
agéncias deating auxiliavam os investidores a ponderarem o0s custass beneficios

envolvidos na negociacao.

Atualmente, a agéncia detings Moody’'s acompanha a analise de 100 paises
soberanos, 12.000 empresas emissoras de divid@§028mpanhias de capital aberto e
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96.000 emissdes estruturadas. A instituicdo esiéepte em 27 paises, inclusive no Brasil
(MOODY’S 2010).

A agénciaStandard & Poor's — S&Resultou da fusdo, em 1941, entre as empresas
Standard Statistice Poor’s Publishing CompanyAtualmente & & P é a maior provedora
global de dados, avaliagBes, analises e opinideependentes sobre investimentos
(STANDARD & POOR’'R2010).

No Brasil, aS & P atribuiu seu primeireating para instituicbes brasileiras, em 1992,
e, em 1994, o primeiro a Republica Federativa @¢siBrA demanda pamtings intensificou-
se, no Brasil, a partir de 1996 TTANDARD & POOR’'S2010).

Os ratings de crédito, conferidos pelas agéncias, “sdo indgdes publicas que
representam o julgamento de analistas de crédipmssamente bem informados, a respeito da
capacidade das empresas em honrar compromissoscdir@s assumidos”, segundo

Damasceno, Artes e Minardi (2008, p. 1).

Na Figura 1, apresenta-se o desmembramento dazdimentos seguidos pela
agéncia deatings Standard & Poor’'sno processo de classificacdo de risco de crédito d

empresas.
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PROCESSO DE CLASSIFICACAO

Emissor ou
representante
autorizado solicita
uma classificacéo.

-

A empresa faz a
solicitacao e preenche o
formulario de pedido de
classificacdo d&&P, e

este é inserido nos

sistemas administrativos ¢

de controle.

A S&P designa
uma equipe par

I analisar a

3 emissao.

Os analistas
pesquisam a
biblioteca daS&P,
arquivos internos e
banco de dados.

L

Exame analitico final e
preparacdo da
apresentacdo a comissag
de classificacéo.

. B

=

Reunido de apresentacél
do emissor ao pessoal d
S&P, ou o pessoal da
S&P visita as instalacte

do emissor.
Apresentacdo da Notificacdo da O emissor Notificagdo
analise para o comit§ decisao de gostaria de apelar . formatada para o
de classificacdo da classificacdo ao fornecendo NAO emissor ou seu
S&P. Discusséo e ‘ emissor ou ao sew informacoes ‘ representante
votacao para representante adicionais? autorizado.
determinar a autorizado. Classificacéo é
classificagéc tornada publica.
SIM

Apresentacdo de informacdes
adicionais a comisséo de classificacé
daS&P. Discusséo e votacdo para
confirmar ou modificar a classificacad.

(0]

Figura 1: Processo de Classificagcdo de Risco deitGréa Agéncia d®atingStandard & Poor’s.

Fonte: Damodaran, (2004).

O processo de classificacdo de risco de créditoresarial das agéncias tem como
produto orating, presente em uma escala com diversos graus/nieakassificacdo de risco,
que caracterizam a capacidade de pagamento dases®prO Quadro 1 contém a

classificagdo conceitual daostings das agénciadoody’'se S & P, conforme os autores

referenciados.
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S & Pe | Moody's Interpretacao S &Pe | Moody's Interpretacao
Outras Outras
Agéncias Agéncias
Altissima qualidade, com Elementos especulativos e
AAA Aaa minimo risco de crédito. A BB+ Bal sujeitos a risco de crédito
capacidade de pagamenfjo BB Ba2 substancial. Menos vulneravdis
dos compromissos é BB- Ba3 do que outras emissdes
extremamente forte. especulativas. Entretanto, efn
face de maior incerteza ou
exposicao a adversidades
financeiras, econdémicas e dp
negécios, podem levar a ump
capacidade inadequada dg
pagamento da contraparte
Alta qualidade, com riscd Especulativo e sujeito a altd
AA+ Aal de crédito muito baixo. A B+ B1 risco de crédito. Condicdes
AA Aa2 capacidade de pagamenjo B B2 econOmicas, financeiras e dp
AA- Aa3 dos compromissos é muifp  B- B3 negocio adversas
forte. provavelmente prejudicaréo p
capacidade ou a disposicao fle
pagamento dos compromissqs.
Grau mediano e sujeito 4 Crédito pobre e sujeito a alt¢
A+ Al baixo risco de crédito. U CCC+ Caal risco de crédito. Vulneravel 4
A A2 pouco mais suscetivel CCcC Caa2 defaultse dependente de
A- A3 efeitos adversos de CCcC- Caa3 condicdes financeiras,
mudanca nas circunstanciks CC Ca econdmicas e de negdcios
e nas condi¢cBes econdmidas favoraveis para o pagamentojde
do que obrigac¢@es de suas obrigacfes. Em condigELes
ratingsmais elevadas. econdmicas, financeiras e d
Entretanto, a capacidade pe negocios adversas
pagamento dos provavelmente néo tera
compromissos ainda é forfe. capacidade de pagamento
Risco de crédito moderadp. Tipicamente endefault com
BBB+ Baal | E considerado umating de C C baixa possibilidade de
BBB Baa2 grau medio, com recuperacao do principal oy
BBB- Baa3 parametros de protecao) juros. Pedidos de faléncia ofi
adequados. Entretanto outras acdes similares tém sipo
condi¢bes econbmicas solicitados, mas os pagamenjos
adversas ou mudanca dg das obrigac6es ainda estég
circunstancias podem sendo efetuados.
conduzir a enfraquecimenfo
na capacidade de D Default Default
pagamento dos
COMpPromissos.

Quadro 1: Definicdo dos Graus na Escal®d#ngs

Fonte: Damasceno, Artes e Minardi, (2008).

Acredita-se que omatings contenham informacdes relevantes para a analisescn
de crédito empresarial. Contudo, ap0s as sucessiigEs ocorridas ao redor do mundo, 0s
investidores passaram a refletir, de forma maiscariacerca dos pareceres das agéncias de
rating. A analise critica sobre os pareceres dessastuipéis possibilitou que elas
atribuissem maior transparéncia a seus critérioandéise, embora ainda conservem muitas

informagdes caracterizadas como confidenciais.
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2.3SERASAEXPERIAN

A SerasaExperian anteriormente denominada Serasa, surgiu, em Hf8;és da
cooperacdo de bancos que buscavam informacOesaseei seguras para dar suporte as
decisdes de crédito. Inicialmente, a Serasa cedval os servicos de ficha cadastral dos
bancos, com reducéo bilateral de custos, ou saja, s bancos e seus clientes (SERASA,
2010a).

Por volta de 1990, a Serasa comecou a expandiatsiagdo, atendendo diversos
setores da economia e empresas de diversos pértestratégia por ela adotada, nesse
periodo, estava direcionada as micro, pequenasd@msnémpresas. Atualmente, a Serasa é 0
principal bureaude crédito no Brasil e um dos maiores do munda.dflia em cerca de 4

milhdes de negdcios por dia e atende 400 mil @deedtretos e indiretos (SERASA, 2010a).

A Experianassumiu o controle da Serasa no ano de 20@EXxp&riané lider mundial
no fornecimento de servicos de informacdoarketing e gerenciamento de crédito a
organizacdes e consumidores, com o0 objetivo deliades a gerenciar 0s riscos e 0s

beneficios de decisdes comerciais e financeiraRASA, 2010a

Através de contato realizado com o setor de peagjaiglicadas da Serasa, obtiveram-
se informacdes relevantes acercaldedit Rating ferramenta que contém a classificacao de
risco de crédito de empresas limitadas e de satgeaiadnima.

O Credit Ratingmede objetivamente o risco de crédito, indicangoo@abilidade de a
empresa tornar-se inadimplente em um horizonte2dedses. A referida ferramenta analisa
as empresas, segundo seu porte, e as classificaneafl; Middle, Corporatee Corporate+.

As empresas do segmen$mall, Middlee Corporate sdo analisadas através de modelos
estatisticos que utilizam variaveis economico-foeras das empresas. As do segmento
Corporate+ sdo analisadas por modelos julgamentais, queham visitas as empresas e
andlise do C’s do Credito: carater, capacidaddatataponglomerado, condi¢cdes (SERASA,
2010b).

Mostram-se, no Quadro 2, as classificacdes estisnaela referida ferramenta.
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Classes de Risco Faixas de Probabilidade de| Probabilidade Média de
Inadimpléncia (%) Inadimpléncia (%)
01 0,00 A0,10 0,05
02 0,10 A0,20 0,15
03 0,20 A 0,30 0,25
04 0,30 A0,40 0,35
05 0,40 A 0,50 0,45
06 0,50 A 0,75 0,62
07 0,75 A 1,00 0,87
08 1,00 A1,25 1,12
09 1,25A 1,50 1,37
10 1,50 A 2,00 1,75
11 2,00 A 3,00 2,50
12 3,00 A 4,00 3,50
13 4,00 A 5,00 4,50
14 5,00 A 8,00 6,50
15 8,00 A 10,00 9,00
16 10,00 A 15,00 12,50
17 15,00 A 30,00 22,50
18 30,00 A 50,00 40,00
19 50,00 A 99,99 75,00
20 DefaulfCesta de Eventos/refin/lCCF
21 Default— Autofaléncia, Recuperacgéo Judicial e Extrajadici
22 Default- Faléncia

Quadro 2: Classificacdes de Risco de CréditGrdit Rating
Fonte: SERASA, (2010b).

Devido ao grande valor agregado, a qualidaderdasmnacdes e a tecnologia de ponta
utilizada, oCredit Ratingé o mais adequado para analises de médias e grampgesas ou

para operacdes de alto risco, conforme a Seradalf0

Os analistas de crédito da Serasa, que estimahassificacoes das empresas através
da ferramentaCredit Rating, diariamente, recebem e analisam documentos, amales
informacdes cadastrais e as demonstracdes contddeiempresas, atualizam o banco de
dados da Serasa, atribuemratngs liberam as andlises, disponibilizam os relatépasa o
mercado (SERASA, 2010b).

Para confeccdo dGredit Rating,a Serasa conta com 62 analistas especializados, e
através deles, realiza mais de 35.500 analises@s(SERASA, 2010Db).
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2.4MODELOS ESTRUTURAIS PARA ANALISE DO RISCO DE CREDDI

EMPRESARIAL

Descrevem-se, a seguir, alguns dos modelos astisipara analise do risco de crédito

empresarial existentes.

Segundo Crouhy, Galai e Mark (2004, p. 514), “oglehos estruturais sdo baseados
em um sistema de premissas relativas a maneira oemeercados operam sob 0 pressuposto

de um comportamento racional”.

Acredita-se que os modelos descritos na sequé&hemgminados por alguns autores

como modelos teodricos, sejam 0s mais lembradosatadmente.

2.4.1 Gambler’'s Ruin

Gambler’s Ruiré um modelo criado por Wilcox, em 1971. Esse nwdealcula, assim
como o modelo da KMV, apresentado na sequénciatandia de faléncia das empresas. No

Gambler's Ruina volatilidade dos ativos é baseada no fluxo deacaCF das empresas.

Segundo Falkestein, Boral e Carty (2002), a férmdgareferido modelo e suas

variaveis sao:

mean (CFE) + bool equity

Gambler's Ruin Distance to Default =

Orcr

Mean (CF)= Fluxos de Caixa da Empresa

Book Equity= Valor do Patrimonioda Empresa

O RCF = Volatilidade entre o Fluxo de Caixa Previstowxo de Caixa Realizado
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De acordo com Harik et al. (1999), @ambler's Ruins Modeé um exemplo de
random walks- passeios aleatérios - que sao ferramentas m@tasdara prever 0s

resultados de certos processos estocasticos.

Conforme Kmet e Petkovsek (2002)Gambler’s Ruins Modgbode ser utilizado nao
somente para um problema que tenha duas dimens@esitise. Os autores asseveram que 0

modelo permite generalizagdes para grande nUmesoaleéncias.

Para El-Shehawey (2009), o modelo nédo estruGaahbler’s Ruiné um dos modelos
mais importantes no que tange a area de probaiekdad autor menciona que tal modelo
permanece sendo reconhecido nessa area, ha mujto,te € identificado por outros nomes
ilustrativos, dentre eles: Pascal, Fermat, Jamaggéhs, De Moivre, Laplace, Lagrange e

Feller.

2.4.2 Merton/KMV

O modelo de Merton (1974) mostra que o valor decatsr do patrimonio liquido
pode ser visto como opcao de compra dos ativosngiaesa, mediante a liquidacdo da divida
com os credores. A abordagem descrita baseia-deona da firma proposta por Merton
(1974), a qual permite estimar a probabilidader@gaimpléncia das empresas implicita no
preco de suas agdes, por meio do modelo Black @&xc(1973), (MINARDI, 2008).

O modelo de Black e Scholes (1973), segundo Rosstaffield e Jaffe (2008),
demonstra que a combinagcao entre uma acao da emgrE® empréstimo pode reproduzir
uma opcgado de compra em periodo infinitesimal. Anfda de Black e Scholes possibilita
determinar a combinacdo necessaria a cada ingaataliar a opcdo com base na estratégia

utilizada.

Para Goddi, Yoshino e Oliveira (2008), o presentaleip esta baseado no tema de
aprecamento de titulos corporativos. Ao estudaferido tema, Merton (1974) propds uma
metodologia que analisa a capacidade de pagamammpresa emissora do titulo. O modelo
resume o balanco da empresa emissora como se igopisse composto apenas da divida
em analise. Assim, na data de vencimento da dis&la, empresa possuir ativos suficientes a
divida sera paga, do contrario, 0 pagamento seedido pelo credor de acordo com os ativos

restantes na empresa devedora.
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Segundo Falkenstein, Boral e Carty (2002), na féanaiiginal de Merton (1974),
guando o valor de mercado dos ativos da empresabe&io de um dado nivel, a empresa

encontra-se em situacao de faléncia.

A empresa KMV utilizou-se da teoria contida no modde Merton (1974) para

construir um modelo estrutural para analise dorike crédito empresarial.

Minardi (2008) explica que a KMV é unimutiquede softwarepara anélise de risco
de crédito, atualmente pertencente a agéncieatieg Moody's Esta empresa possui um
servico chamado déredit Monitorque divulga probabilidades de inadimpléncia cosebaa

teoria de opcoes, desde 1993.

Ainda em relacdo a KMV, Crouhy, Galai e Mark (2004357) explicitam que:

a KMV é marca registrada da KM®8orporation As iniciais KMV sdo as primeiras
letras dos sobrenomes de Stephen Kealhofer, Jol@uden e Oldrich Vasicek,
qgue fundaram a KM\Corporationem 1989. S. Kealhofer e O. Vasicek sédo dois
antigos académicos da Universidade da CaliférmeBerkeley.

A teoria de opc¢des, contida no modelo estruturdd &, remonta a ideia de que, se a
empresa tornar-se inadimplente e seus ativos faeperiores a divida contratada, seus
credores receberdo o valor principal devido maissimsargos pertinentes, contudo, se a
empresa ndo possuir ativos iguais ou superioregalao da divida, podera ser solicitada sua

faléncia.

A Figura 2 ilustra como o modelo da KMV calcula xpectativa de faléncia das

empresas.
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Figura 2: llustracdo da EDEXpected Default Frequencgia KMV.
Fonte Croshie e Bohn, (2008).

O ponto n. 1 representa o valor de mercado dossativo momento de analise; o
ponto n. 2 retrata a distribuicdo dos ativos ndogler H; o ponto n. 3 demonstra a volatilidade
dos ativos no periodo H; o ponto n. 4 apresentardoPde @fault - PD(Ponto de Faléncia,
representado pelo valor das dividas da empres®, & ® somatorio de 50% das dividas de
longo prazo mais as dividas de curto prazo da esare ponto n. 5 demonstra a expectativa
de crescimento no valor dos ativos em um periodmyrdgo n. 6 ilustra o periodo de tempo

contemplado pelo modelo.

As variaveis constantes no modelo sédo obtidas edrale dados contdbeis e de
mercado das empresas. O modelo contempla tambéotespo denapping que possibilita
o calculo da probabilidade de faléncia por meiaha distribuicdo empirica, com base em
um banco de dados, no qual constam, ha décadadadms de faléncia de milhares de

empresas nos Estados Unidos.

Abreu Neto (2008) desenvolveu sua dissertacdo draae do curso de Engenharia
da Producéo na Pontificia Universidade CatdlicdRande Janeiro — PUCRIO, utilizando o
modelo da KMV para quantificacdo de risco de ccedibreu Neto (2008, p. 54) explica: “o
modelo KMV assume que a melhor estimativa do vadar ativos de uma empresa € o0 prego
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de suas acbes no mercado”. O autor ainda refer® gaéor de mercado dos ativos de uma
empresa pode ser medido pelo preco de suas agieserppo mesmo que o valor presente do
fluxo de caixa livre produzido pelos ativos da esspr, deduzido da taxa de risco dos mesmos

ativos.

Deve-se, porém, considerar a liquidez das acdeestde sendo utilizadas, ao auferir
o valor de mercado dos ativos de uma empresa, ggoid acdo em andlise for de baixa
liquidez, o valor de mercado dos ativos estimaddepndo ser o verdadeiro, viesando,

portanto, a analise.

No contexto da previsdo de insolvéncia por meioadalise do valor das ac0es,
Herrera e Procianoy (2000) analisaram o retornoagégsex antee ex postao evento da
concordata de empresas com acdes cotadas na Bowespariodo de outubro de 1988 a
junho de 1996. Os autores analisaram os dadostattieyum estudo de evento, um teste de
eficiéncia informacional, e concluiram, por meioataostra de residuos semanais, que, em
cinco (5) anos antes da faléncia e em um ano pasterconcordata, houve consideraveis
perdas nos valores das acdes. Na amostra de residunios, verificou-se reacdo negativa do

mercado nos dias préximos ao evento da concordata.

Para Glantz (2007), uma medida eficiente do rissonddimpléncia deve refletir as
mudancas no risco de inadimpléncia ao longo do ¢eif@pmo a medida de crédito EDF da
KMV incorpora valores do ativo baseados em infoideacdo mercado acionario, ela reflete
ciclos de crédito, de forma clara e precisa. Arimiac&do de crédito disponibilizada pela KMV
torna-se eficiente por utilizar informacfes atuaiprecisas, provenientes do mercado de
acdes, promovendo o monitoramento continuo do torégie é dificil e caro de reproduzir,
utilizando a andlise de crédito tradicional. Refaganuais e outros processos tradicionais de
crédito ndo podem manter o mesmo grau de segutaec@s valores obtidos pelo modelo
KMV.

2.5MODELOS NAO ESTRUTURAIS PARA ANALISE DO RISCO DE G®ITO
EMPRESARIAL

Os modelos nédo estruturais séo aqueles que utizaraveis exploratorias, com a

finalidade de encontrar quais informacfes econdifim@mceiras melhor exprimem o risco
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inerente as empresas em andlise. As variaveis cefgglas provém de teorias e/ou estudos

empiricos.

Conforme Crouhy, Galai e Mark (2004), os modelos eétruturais ou estatisticos

dependem de observacdes empiricas formuladas eroseie correlacéo, ndo de causalidade.

Descrevem-se, a seguir, alguns modelos nédo estisitudesenvolvidos,
academicamente, nos Estados Unidos. Os referiddelosoforam contemplados no presente

estudo pela representatividade académica que posspela metodologia que os embasa.

Posteriormente, descrevem-se alguns modelos ddseloso no Brasil, a fim de
conhecer 0s estudos ja realizados e o nivel diemgin que os estudos brasileiros encontram-
se, no que tange a metodologia utilizada. Ambaseasdes contemplam modelos ndo

estruturais, construidos nas ultimas quatro décadas

2.5.1 Modelos Nao Estruturais desenvolvidos nos Bstos Unidos

A escolha dos modelos representantes dos modelosesiduturais, construidos
academicamente nos Estados Unidos, durante o perdéetrido, foi realizada com base em

uma pesquisa bibliografica.

Optou-se por detalhar o estudo de Altman (1968),qune tange aos modelos
construidos nos EUA, por sua representatividaddémwia como modelo ndo estrutural para

prever o risco de crédito empresarial.

Altman (1968) construiu um modelo para analise idoor de crédito empresarial,
chamado ZScore,por meio da técnica de analise discriminante. ©rauttlizou uma amostra
de 66 empresas, sendo 33 classificadas como sedver83 como insolventes. Altman (1968)
adotou cinco variaveis em seu modelo. Apresenta-seguir, a equacgdo (1) e as variaveis do

modelo.

Z=12T,+14T,+3.3T3 + 0.6T, + 1Ts (1)

T, = Capital de Giro/Ativo Total

T, = Lucros Retidos/Ativo Total.
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T3 = Lucro Antes de Juros e Impostos/Ativo Total
T, = Valor de Mercado das Ac¢des/Valor Contabil dagdas

Ts = Vendas/Ativo Total

Altman (1968) atingiu quase 96% de predicdo nastlescdo dos resultados
fornecidos por seu modelo. Por utilizar a analisertminante, este modelo mostra pontos de

corte, a classificacdo dada por ele as empresésattas, € a seguinte:

Z > 2,99 - Zona Segura (empresas que nao contrdéncit®)
1,8 <Z < 2,99 - Zona Cinzenta (pontos nos quais ocorrenaos na amostragem inicial)

Z < 1,80 - Zona Perigosa ou em Dificuldades (emgrgsa contraem faléncia)

Wilcox (1973), o mesmo autor que desenvolveu oetwdstruturalGambler Ruin’s
em 1971, estudou, durante o periodo de 1949 a 19A4lempresas industriais, relacionando
52 empresas falidas com 52 empresas nao falidesjsedas de acordo com seu ramo de
atuacdo e tamanho. O autor construiu um modelo esfimtural por meio da teoria de

Gambler Ruin’ss obteve 94% de acuracia em sua estimacao.

Altman, Haldeman e Narayanan (1977) desenvolvararmmodelo para previsdo de
insolvéncia, por meio da andlise discriminante,n@d@o Zeta Os autores analisaram 53
empresas insolventes e 58 empresas solventesimiesiedo obteve menor previsibilidade que
0 Z Scorede Altman (1968). Ele atingiu um grau de acert®0%, se utilizado 2 anos antes

da faléncia da empresa, e de apenas 70%, se doatisas de 5 anos antes da faléncia.

Moyer (1977) estimou o modelo ndo estrutural denAh (1968) para 54 empresas, 27
classificadas como solventes e 27 como insolveqtes possuiam ativos no valor de U$ 15
milhdes a U$ 1 bilhdo de délares, no periodo dé E6975. O autor obteve mais de 90% de
predicdo, no referido modelo, por meio da mesmaidacutilizada por Altman (1968), a

analise discriminante.

Casey e Bartczak (1984) estudaram 290 empresastiiails, no periodo de 1971 a
1982. Do total de empresas estudadas, 60 forarsifatagdas como insolventes e 230 como

solventes. Os autores utilizaram, como metodologiastatistica univariada, a teoria de
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gestdo de caixa e a analise discriminante. Elesvaptn maior acuracia com a analise

discriminante, um percentual de 86%.

Zavgren (1985) estudou 90 empresas industriaipeniodo de 1972 a 1988. Do total
de empresas estudadas, 45 foram classificadas sant@veis e 45, como falidas. O autor
utilizou-se da técnica de regressao logistica evab®9% de predi¢do nos resultados gerados

em seu modelo.

Frydman, Altman e Kao (1985) analisaram 200 engresdustriais, durante o
periodo de 1971 a 1981. Do total de empresas eksda8 foram classificadas como falidas
e 142, como néo falidas. Os autores utilizaramé&ttaveis contabil-financeiras presentes em
estudos anteriores e as analisaram por meio daisdéale analise discriminante e arvores de
decisdo. Obtiveram maior grau de acuracia atraaésahica de arvores de decisao, atingindo

um percentual de 89%.

Gombola et al. (1987) analisaram 77 empresasafaltb ramo de manufatura e de
varejo, no periodo de 1970 a 1982, comparando{as7dbempresas ndo falidas do mesmo
tamanho e ramo de atuacdo. Os autores utilizaramahse discriminante e a analise de

balancos e obtiveram o mesmo percentual de acyram@aambas as técnicas, 89%.

Aziz, Emanuel e Lawson (1988) estudaram 98 emgraxustriais, no periodo de
1971 a 1982, sendo 49 empresas falidas e 49 ersmasdaveis. A magnitude e o ramo de
atuacdo de ambos os grupos de empresas eram sategllsegundo dados &andard &
Poor’s. Os autores utilizaram, como metodologia, a aatlscriminante, a analise de
balancos e a regresséo logistica. Eles obtiverarorrgeau de predicdo para as técnicas de
regressdo logistica e analise de balancos, alcdogam percentual de 91,80% para cada

uma.

Messier e Hansen (1988) analisaram dados de slnidas anteriores ao deles - Abdel
Khalik e EI-Shesai (1980) e Libby, Trotman e Zimr{ile987) - com a finalidade de comparar
as seguintes metodologias para analise do riscoédito: analise discriminante, julgamentos
individuais, julgamentos coletivos. A andlise dagoees compreendeu 32 empresas, 16
solventes e 16 insolventes, nos anos de 1975 e BE3&$ obtiveram 100% de predicdo no

modelo que utilizou a técnica de arvores de decisao

Plat e Plat (1990) construiram um modelo ndo ®stalpor meio da técnica de
regressao logistica. Estudaram 114 empresas ifasistro periodo de 1972 a 1986, sendo 57

classificadas como solventes e 57, como insolverBss autores buscaram discutir as
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implicacbes de utilizar variaveis relacionadas ersindustrial, em modelos para prever o
risco de crédito empresarial, e concluiram que f@stos da indUstria sdo realmente

significantes. Eles obtiveram 90% de acuréacia eas sesultados.

SALCHENBERGER, CINAR e LASH (1992 apud AZIZ e DARQO6) estudaram
200 companhias de seguros e instituicdes finargseiras anos 1986 e 1987. Os autores
utilizaram as técnicas de redes neurais e regrdegiica. Eles obtiveram maior nivel de
predicdo nos resultados gerados pelo modelo atrde8sredes neurais, que atingiu o

percentual de 97%.

Coats e Fant (1993) buscaram descobrir qual sviefide das redes neurais em prever
a faléncia de empresas. Os autores analisaramn@@2sas industriais, no periodo de 1970 a
1989 sendo 188 empresas classificadas como sasda®d, como falidas, conforme dados
da Standard & Poor’'s Os autores utilizaram as técnicas de analiseinlis@ante e redes
neurais. Eles obtiveram maior grau de acuracia@aelo estimado através das redes neurais,

gue obteve o percentual de 95% de predigao.

Ward (1994) desenvolveu um modelo multinomial devigdo de insolvéncia, a fim
de testar a técnica de Beaver (196@jve Operation FlowO autor pretendia avancar em
relacdo aos modelos binomiais ja existentes e elstegesso. Ele analisou 227 empresas néo
financeiras, no periodo de 1984 a 1988. O autostogin um modelo ndo estrutural através
da regresséo logistica e obteve 92% de acuraeia msdelo.

Mc Gurr e Devaney (1998) estudaram cinco modeéus estruturais desenvolvidos
por Deakin (1977); Gentry, Newbold e Whit ford (5§8Gombola et al. (1987); Ohlson
(1980); e Zavgren (1985). Os autores analisaramebi@esas varejistas, durante o periodo
de 1989 a 1993, das quais 56 foram classificada® dalidas e 56, como né&o falidas. Os
autores utilizaram-se das técnicas de analiseimiis@nte, da regressao logistica e da teoria
de gestdo do caix#&les obtiveram maior grau de predicdo ao modelionadb através da

andlise discriminante, obtendo o percentual de0?4,1

Kayha e Theodossiou (1999) analisaram 189 empxesagstas e de manufatura, no
periodo de 1974 a 1991, por meio das técnicas @esamliscriminante, da regressao logistica
e da técnica de analise sequencial CUSUM. Elevearhin maior acuracia nos resultados
obtidos através da técnica de analise sequenci8lUB) quando atingiram o percentual de
82,50%. Os autores asseveram que a técnica CUSUIMaéextensdo da técnica de analise

discriminante, porém possui uma caracteristicaagdgerencia da analise discriminante: sua
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curta memoria para bons desempenhos das empregasssado e sua longa memdéria, no
caso de maus desempenhos.

Yang, Platt e Platt D. (1999) estudaram 122 emprgsa industrializavam 6leo e gas,
durante o periodo de 1984 a 1989. Os autoresartiiz 0os dados do estudo realizado por
Plat, Plat e Pedersen (1994) e os analisaram pordadécnica de andlise discriminante e das
redes neurais. Yang, Platt e Platt(D999) obtiveram maior grau de predi¢do ao seu toode

atraves das redes neurais, atingindo o percerglzd%.

Foreman (2002) analisou 77 empresas da industrieeldcomunicacdes, no ano de
1999. O autor explica que utilizou, em seu modehapresas fundadas recentemente e de
pequeno porte, geralmente excluidas por modelostredtios em estudos anteriores. Ele
justifica esta inclusé@o pela competitividade exisdeno setor industrial de telecomunicacoes
dos Estados Unidos. O autor utilizou-se da técdeaegressao logistica e obteve 97,4% de

predicdo nos resultados estimados por seu modelo.

Mckee e Lensberg (2002) estudaram uma abordagemidailpara previsdao de
insolvéncia, usando algoritmos genéticos na cogétride um modelo ndo estrutural com
variaveis provenientes de uRough Sets Modelconstruido anteriormente. Os autores
estudaram 291 empresas industriais, no periodo98& & 1997, e obtiveram o mesmo
percentual de acuracia nos resultados geradosmimasaas metodologias: 82,60%.

2.5.2 Modelos Nao Estruturais desenvolvidos no Brihs

A escolha dos modelos nao estruturais brasileqostemplados no presente estudo,
foi realizada por meio de pesquisa bibliograficeeraa dos modelos mais citados pela
literatura ao abordar o referido tema.

Abordam-se dois modelos de um mesmo autor, quigoutias seguintes técnicas:
regressao logistica, redes neurais e arvores dgideobtendo alto grau de predicdo em seus
resultados. Descreve-se também um modelo desedwohdcentemente, que tem como

amostra as empresas constantes na Bolsa de Vd®o&#&o Paulo - BOVESPA.

Por serem em menor niumero que os modelos naousatsutonstruidos nos EUA,
optou-se por detalhar os modelos construidos ca® &a empresas brasileiras. Ter estudado

a teoria que os embasa e o método de tratamerdadides que os pesquisadores utilizaram
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auxiliou no presente estudo, principalmente no targge a manipulacdo dos referidos

modelos ao compara-los com as demais metodologias.

Kanitz (1976) desenvolveu um modelo ndo estrutpmah previsdo de insolvéncia. O
autor foi um dos precursores, no Brasil, da an@e@solvéncia das empresas. Ele estudou
15 empresas falidas e 15 nao falidas, utilizandécaica de andlise discriminante. O autor
criou o termdmetro de insolvéncia, por meio dasifescao dos pontos de corte de seu

modelo. Apresenta-se, a seguir, na equacao (2)delme suas respectivas variaveis.

0,05X1 + 1,65X2 + 3,55X3 -1,06X4 — 0,33X55core )

X1 = Lucro Liquido/Patriménio Liquido

X2 = (Ativo Circulante + Ativo Realizavel a Longo Rm/(Exigivel Curto Prazo + Exigivel

Longo Prazo)
X3 = (Ativo Circulante — Estoque)/Exigivel a CurtaPo
X4 = Ativo Circulante/Exigivel a Curto Prazo

X5 = (Exigivel a Curto Prazo + Exigivel a Longo PrgRatrimonio Liquido

A classificagdo dada pelo autor as empresas, denasido os pontos de corte do
modelo e ascoreobtido, é a que segue:

Inferior a -3 = Possivel Faléncia
Entre -3 e 0 = Zona de Penumbra (zona onde ocorrenas)

Superior a 0 = Nao Problematicas

Matias (1978) realizou um estudo, durante o cuesgrdduacao em Administracao de
Empresas, na Universidade de S&o Paulo — USP,adeegultou um modelo de concesséo de
crédito, construido por meio da técnica de andliseriminante. O autor analisou 100
empresas: 50 classificadas como solventes e 50 amotventes. Os dados constantes no

modelo contemplam o periodo de outubro de 197%a fle 1978. O autor analisou empresas
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de diversos setores. Ele assevera que buscou wonstr modelo genérico, ndo permitindo,
portanto, que mais de cinco (5) das empresas adalisfossem representantes do mesmo

setor. Apresentam-se, a seguir, a equacao (yariaseis do referido modelo.

23,792X1- 8,260X2 — 8,868X3 — 0,764X4 — 0,535X5,312X6 =Score 3)

X1 = Patrimonio Liquido/Ativos Total

X2 = (Financiamentos e Empréstimos Bancarios)/Atiwculante
X3 = Fornecedores/Ativo Total

X4 = Ativo Circulante/Passivo Circulante

X5 = Lucro Operacional/Lucro Bruto

X6 = Disponivel/Ativo Total

A classificagdo dada pelo autor as empresas, denasido os pontos de corte do

modelo e scoreobtido, é a que segue:

Superior a 7,143 — Empresas Nao Problematicas
Entre 4,354 e 7,143 - Zona de Penumbra (zona aralespam erros)

Inferior a 4,354 — Empresas com Possivel Faléncia

Altman, Baidya e Dias (1979) desenvolveram um ritodara previsao de insolvéncia
de empresas brasileiras. Eles analisaram 58 emspi@3alelas tinham problemas financeiros
e 35 nao tinham problemas financeiros. Os autotdizavam a técnica de analise
discriminante e obtiveram um grau de 88% de predigéi ano antes de se constatarem
problemas financeiros nas empresas. Apresentama-seguir, as equacdes (4) e (5) e a

descricdo das variaveis nelas constantes.
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Z1=-1,44 + 4,03X2 + 2,25X3 + 0,14X4 + 0,42X5eo0re 4)

Z2 =-1,84-0,51X1 + 6,32X3 + 0,71X4 + 0,52X55eo0re 5)

X1 = Capital de Giro Liquido/Ativo Total

X2 = (N&o Exigivel — Capital Aportado pelos Acionggtétivo Total
X3 = Lucros Antes de Juros e Impostos/Ativo Total

X4 = Nao Exigivel/Exigivel Total

X5 = Vendas/Ativo Total

Os autores construiram as equagfes descritas rdbase o modelo de Altman
(1968), construido nos EUA. Por ndo terem algumdarmacdes disponiveis no Brasil,
adaptacbes ao modelo foram necessarias. Nessextopnferam desenvolvidas duas
equacdes. Na equacdo Z1 - (4), ndo consta a vaddvepois ela ndo contribuia para a
explicagdo do modelo, dado que o sinal da varidvielenciou-se de forma contréria a légica
(teoria). A equacado Z2 - (5) ndo contém a vari&X] pela dificuldade dos autores em
calcular os lucros retidos com base em balancosntes. Além disso, as alteracbes

conceituais realizadas no modelo tornaram as \&@g&2 e X4 muito semelhantes.

A classificagdo dada pelos autores as empresasidesando os pontos de corte do

modelo e scoreobtido, é a que segue:

Superior a 0 = Solventes

Inferior a O = Insolventes

Silva (1983) também construiu um modelo de predidd insolvéncia, por meio da
andlise discriminante. Ao construir esse modelautr pretendia auxiliar em operacdes de
crédito de curto prazo para empresas de médio relgrporte. Descrevem-se, a seguir, a

equacéao (6) do modelo e suas respectivas variaveis.
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0,722 - 5,124(E23) + 11,016(L19) - 0,342(L21) - 480L26) + 8,605(R13) - 0,004(R29) =
Score (6)

E23 = Duplicatas Descontadas/Duplicatas a Receber

L19 = Estoques/(Vendas —Lucro Bruto (CMV))

L21 = Fornecedores/Vendas

L26 = (Estoque Médio * 360)/(Vendas — Lucro Bruto(CNIV)

R13 = (Lucro Operacional + Despesas Financeiras)/@Atiotal Médio—Investimento Médio)

R29 = Exigivel Total/(Lucro Liquido + 910* Imobilizad@lédio)

A classificacdo dada pelo autor as empresas, denasido 0os pontos de corte do

modelo e scoreobtido, € a que segue:

Inferior a O = Insolventes

Superior a 0 = Solventes

Sanvicente e Minardi (1998) construiram um moadélo estrutural tendo como base o
modelo de Altman, Baidya e Dias (1979). Os aut@gtsidaram 92 empresas com agdes
cotadas na Bovespa, das quais 46 tiveram acdesrdatdrias, durante o periodo de 1986 a
1998. Sanvicente e Minardi (2008) testaram 14 vaisacontabeis e utilizaram a técnica de
analise discriminante no tratamento dos dados. s&ptam-se, a seguir, a equacao (7) deste

modelo e suas variaveis.

-0,042 + 2,909X1 -0,875X2 + 3,636X3 + 0,172X4 +A9BW8 =Score (7)

X1 = (Ativo Circulante — Passivo Total)/Ativo Total

X2 = (Patriménio Liquido — Capital Social)/Ativo Total

X3 = (Lucro Operacional — Despesas Financeiras + RecEinanceiras)/Ativo Total
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X4 = Valor Contabil do Patrimdnio Liquido/Exigivel Ebt

X8 = Lucro Operacional antes de Juros e Imposto de@&Pespesas Financeiras

A classificacdo dada pelos autores as empresaspooa a classificacdo atribuida por

Altman, Baidya e Dias (1979) em seu modelo, e éeasggue:

Superior a 0 = Solventes

Inferior a O = Insolventes

Minussi (2002) construiu um modelo ndo estrutuetavés do estudo de 323
industrias. As variaveis utilizadas por seu modetam obtidas na literatura e totalizaram 49
indicadores. O autor utilizou a técnica de regmedsdgistica no tratamento dos dados. O
modelo econométrico obtido pela referida técnicgulteu em 5 variaveis, e obteve uma
predicdo de 94,85%. Apresentam-se, a seguir, acaéqug8) do referido modelo e suas

variaveis.

4,4728 — 1,659X1 —1,2182X2 + 4,1434X3 + 6,1519XU885X5 =Score 8)

X1 = (Passivo Circulante/Patriménio Liquido)/MedialmaSetor
X2 = Investimento Operacional em Giro/Vendas Liquidas
X3 = Saldo de Tesouraria/Vendas Liquidas

X4 = Estoques/Custo da Mercadoria Vendida

X5 = Obrigagbes Tributéarias e Previdenciarias/Venddis Mensal

A classificacdo dada pelo modelo ndo estruturalldrissi (2002) as empresas, por

meio doscoreobtido pela referida equacéo, é a que segue:
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Maior que 0,5 = Solventes

Menor que 0,5 = Insolventes

O modelo econométrico de Minussi (2002) teve geamepresentatividade nas
variaveis relacionadas a carga tributaria, carestiest do periodo no qual o estudo foi

realizado.

Minussi (2008), considerando o Acordo da Basilgi@ésenvolveu novo modelo que
difere dos outros modelos descritos por ser muttiab- possui seis categorias de risco - e
nao binomial como os demais. O autor estudou 6efipresas, utilizando ndo apenas 0s
demonstrativos contdbeis das empresas, mas tandehissorico de pagamento. Ele testou

as seguintes técnicas: regressao logistica, rexeais, arvores de decisao.

O modelo de Minussi (2008) possui seis escalassde, rdefinidas qualitativamente,
considerando os critérios da instituicdo a quarapresas estudadas eram clientes. A escala
construida inicia pelo numero O (zero) - empresa sestricdes - e termina no numero 5
(cinco) - empresa insolvente -. Ao utiliza-lo denfia multinomial, € necessario definir,
conceitualmente, novos graus de risco, segundawasi qualitativas relevantes a amostra de
empresas em analise. Apresentam-se, a seguir, agdm\9) e as variaveis constantes no
modelo, tendo o autor optado pela técnica de regodsgistica.

-5,9500 + 0,4508X1 — 0,1322X2 — 0,9424X3 +1,0024X249601X5 =Score 9)

X1 = Alavancagem Financeira

X2 = Indice de Cobertura dos Juros

X3 = Capital de Giro Préprio/Vendas

X4 = Necessidade de Capital de Giro/Vendas

X5 = Saldo da Tesouraria/Vendas

Brito e Assaf Neto (2008) desenvolveram um model@revisdo de insolvéncia para

grandes empresas. Os autores estudaram 60 em@e&sds,30 classificadas como solventes
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e 30, como insolventes. A pesquisa abrangeu odmede 1994 a 2004. Os autores testaram
25 indices econd6mico-financeiros frequentementeadios para a previsdo de insolvéncia. A
técnica estatistica adotada pelos autores foi sessfo logistica. Eles obtiveram 90% de
predicdo nos resultados gerados com o0 modelo. Api@®-se, a seguir, a equacado (10) e as

variaveis constantes no modelo.

— 4,740 — 4,528X12 + 18,433X16 — 14,080X19 — 11(22Z8= Score (10)

X12 =Lucros Retidos/Ativo
X16 =Endividamento Financeiro - (PCF + ELPF) / Ativo dlot
X19 =Capital de Giro Liquido - (AC — PC) / Ativo Total

X22 =Saldo de Tesouraria/Vendas

A classificacdo dada pelo modelo de Britto e AsSafo (2008) as empresas,

conforme ascoreobtido € a que segue:

Maior que 0,5 = Insolventes

Menor que 0,5 = Solventes

Os modelos ndo estruturais tém sido alvos decasitho meio académico, por néao
contarem com uma teoria explicita, diferentementerdodelos estruturais. Contudo, mesmo
ndo tendo fundamentacdo tedrica solida, o expeggiau de predicdo nas classificacdes
obtidas pelos estudos realizados, nas ultimas décadgere que a insolvéncia empresarial é
um evento que pode ser previsto, de forma satrsdiaidelos modelos ndo estruturais. Além
disso, os modelos ndo estruturais possuem umagemntao que tange a praticidade e a
aplicabilidade nas atividades de concessao e gameagnto de crédito, especialmente para as
instituigdes financeiras (BRITO e ASSAF NETO, 2008)
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2.6 METODOLOGIAS EMPREGADAS NA CONSTRUCAO DE MODEISO NAO
ESTRUTURAIS

Através da pesquisa bibliografica realizada acetoa modelos ndo estruturais
desenvolvidos, academicamente, nos Estados UnidosBrasil, pd0de-se conhecer quais as
metodologias mais utilizadas na construgcdo de roede#io estruturais. Descrevem-se, na
sequéncia, as principais metodologias utilizadastemnplando as metodologias mais usadas

recentemente e algumas metodologias pioneiras tigstée analise.

2.6.1 Anélise Discriminante

A analise discriminante, segundo Sa (2004), é te pkr estatistica que permite dizer,
com certo grau de certeza, se determinado elenpamntence ou ndo a determinado grupo.
Isso ocorre pela comparacdo das curvas de digifibude determinada caracteristica

mensuravel de dois grupos, e pela observacaoatgiceexistente entre eles.

Gimenes e Opazo (2001, p. 3) explicam que “a andiscriminante permite descobrir
as ligacdes que existem entre um carater quabtadivser explicado e um conjunto de
caracteres quantitativos explicativos”. A andlisedminante também possibilita prever, em
um modelo, os valores da varidvel que derivam dalsres das varidaveis explicativas
(GIMENES e OPAZO, 2001).

A analise discriminante utiliza niveis de classifido, denominados pontos de corte.
Considerando o risco de crédito, cada ponto deecgmeviamente definido pelo autor,
determina um nivel de classificagdo de risco pamengpresas.

Essa técnica estatistica € aplicavel em situacassgnais a amostra total pode ser
dividida em grupos baseados em uma variavel depemd&o métrica, a qual caracteriza

diversas classes conhecidas.

Para Matias (1978, p. 76), “a analise discrimina@taim conjunto de técnicas
estatisticas cuja finalidade € a alocacdo de umezi® em uma de K populacdes

previamente conhecidas, suposto que esse elemaménge realmente a uma delas”.
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Para Balcaen e Ooghe (2005), a analise discrimenaot contexto da analise de risco
de crédito empresarial, consiste em uma combina@giwariaveis, que prové a melhor

distincdo entre empresas solventes e empresasenses.

2.6.2 Regresséo Logistica

Segundo Emel et al. (2003), os modelos que seartilide probabilidade linear e
probabilidade multivariada condicion&bdit e probi) foram introduzidos na area de previséao
de faléncia de empresas, na década de 70. Conforeugtor, essas técnicas estatisticas
mostram evolucdo positiva na analise de risco éditar, ao possibilitarem o céalculo da

probabilidade de faléncia das empresas.

A regressao logistica é uma técnica estatisticaeqnecomo objetivo produzir, a partir
de um conjunto de observacdes, um modelo que @eapredicdo de valores tomados por
uma variavel categorica, binaria (0 ou 1), a patéruma série de variaveis explicativas

continuas e/ou binarias.

Balcaen e Ooghe (2005) explicam que os modeldsapristicos, como a regressao
logistica, permitem estimar a probabilidade deni@k condicionada as caracteristicas das
empresas analisadas. Os referidos autores dizenmgseno ndo requerendo uma distribuigéo
normal das variaveis, a regressado logistica aindmeéos utilizada do que a analise

discriminante.

Segundo Hair et al. (1998), a regressao logigissui algumas vantagens, dentre
elas: ndo exige normalidade entre as varidveier@itemente da analise discriminante);
torna-se semelhante a regressdo mdltipla; apliearsaior gama de situacdes, se comparada

a analise discriminante.

2.6.3 Redes Neurais Artificiais — RNAS

As Redes Neurais Atrtificiais - RNAs pertencem siggemas de inteligéncia artificial.

Considera-se as RNAs como uma técnica relacionaual@éncia artificial, porque parte da
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‘inteligéncia’ contida nas RNAs, pertencente as uirdap (computadores) e ndo aos cérebros

humanos que as utilizam.

Segundo Minussi (2001), as RNAs sdo um simuladarodeputador capacitado para
reconhecer padroes. As RNAs sdo desenvolvidas cajativo de simular as atividades
desenvolvidas pelo cérebro humano. Elas receberadast de dadosnput) e reconhecem
padrbées de dados que vao possibilitar a previsaeattas de dadosutpu). As RNAs

possibilitam generalizacfes quando possivel, atrdg@m processo de aprendizagem.

Segundo Kumar e Ravi (2006), as RNAs oferecem amadigma computacional
inspiradas pelas redes neurais do sistema nen@serdhumano. Os neurbnios das RNAs
representam a ligacéo entreiiggutse outputs bem como os elos de decisao entre eles.

Para Back, Laitinem e Sere (1996), as RNAs camisem grande numero de
processamentos de elementos, elementos esses dadomneurdnios. As RNAs realizam as
conexdes entre 0s neurbnios existentes na redenélisea As varidveis de entralaput)
presentes nas RNAs devem ser escolhidas com baspesquisas exaustivas, pois as
variaveis de saidao(tpu), bem como a efetividade da andlise de créditpemnidem da

escolha das variaveis de entrada.

Conforme Yang, Platt e Platt D. (1999), as redmgais tém sido aplicadas em muitas
areas do conhecimento, contudo tém sido mais afepara prever a faléncia das empresas.
Ha dois fatores importantes que determinam o desengpdas redes neurais: a posicao das

unidades padrao e o tratamento do parametro adotado

Segundo Cauoette, Altman e Narayanan (1999), ssardo risco de crédito atraves
das redes neurais é semelhante a andlise discnit@indo linear, pois relega a segundo plano
a inferéncia de que as variaveis que entram nafude previsédo de dificuldades financeiras

sao linear e independentemente relacionadas.

2.6.4 Arvores de DecisdoPecision Trees

As arvores de decisdo, segundo Kumar e Ravi (2088, formadas através da
‘maquina de aprendizagem’, uma area importantatddigéncia artificial. Essa metodologia

é amplamente utilizada para resolucéo de probleimatassificacao.
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As éarvores de decisdo sdo uma forma de induzir emdmiento. Ao utilizar essa
metodologia, dividem-se as informac¢fes analisadasubclasses, buscando classifica-las em

uma arvore de decisao final.

Considerando o risco de crédito empresarial, asrésvde decisdo sdo construidas
com a finalidade de chegar a arvore de decisag fijna possibilita classificar as empresas

analisadas como solventes ou insolventes.

Frydman, Altman e Kao (1985) explicam que alguitérios podem ser utilizados, ao
escolher a arvore final da técnica de arvores desd@e, dentre eles: julgar por experiéncia;
analisar considerando a complexidade e o tamanhuadielo; estimar o risco de classificar
as empresas erroneamente em uma amostra grantisaracem base em outros estudos e,

em conjunto, com pesquisadores da mesma area.

Segundo Cauoette, Altman e Narayanan (1999), egtasl da técnica de arvores de
decisdo alegam que ela trabalha de maneira maazefom a interacdo das variaveis do que
as demais técnicas, pois 0s modelos de arvoreedi®dd podem gerar uscorede crédito,

mesmo que algumas variaveis estejam sem informacdes

2.6.5 Andlise de Sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia caracteriza a anadisgistica de dados, quando a variavel
analisada representa o tempo desde um instant@&lidt® o momento em que um

acontecimento de interesse ocorre.

Segundo Pardeshi (2009), a utilizacdo da técrecandlise de sobrevivéncia, na area
da medicina, possibilita que os padrdes de sol#ruia estabelecidos ajudem a identificar,
em um cenario especifico, quais os fatores quaanfiam a mortalidade dos pacientes e, a

partir disso, planejar intervencdes futuras, visamdiuzir o risco de mortalidade.

A técnica de analise de sobrevivéncia encontrasstabte difundida na érea da
medicina, principalmente no que tange a estudakeepologicos relacionados a mortalidade.
Atualmente, esta técnica tem evidenciado resultadpsficativos para analise do risco de

crédito empresarial.
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Segundo Dijk et al. (2008), @ox Regressio® a técnica de regressdo mais popular
para analisar dados relacionados a técnica desardi sobrevivéncia. O autor explicita que

ela é utilizada para estratificacéo de risco e pardelagem de progndsticos.

Martins (2003) desenvolveu um modelo de previs@ocahcordatas com base em
empresas brasileiras de capital aberto, utilizandwdelagem desenvolvida por Cox (1972),
gue tem por base a andlise de sobrevivéncia. O aatwluiu que é possivel identificar o

risco de faléncia de empresas de capital abertopar da referida técnica.

A técnica de andlise de sobrevivéncia difere @msais técnicas descritas neste estudo
- logit, probit, regresséo logistica, analise discriminante, eniteas - porque fornece nao
apenas a probabilidade de que o evento estudadmauem futuro, mas também a estimativa
de quando ele ocorrera (MARTINS, 2003).

Segundo Lu (2002, p. 2), “a andlise de sobrevieémc um grupo de métodos
estatisticos para estudar a ocorréncia de tempesgertos”. No inicio, essa técnica foi
utilizada para estudos longitudinais de dados,isaralo a ocorréncia de eventos. O referido
autor comenta que, atualmente, a analise de sobreia esta sendo utilizada com outras
finalidades. O controle de clientes na area decaetenicacbes € um bom exemplo de

aplicacdo da referida técnica na gestdo empresarial

2.6.6 Outras Metodologias

Existem outras metodologias que propiciam a cogdtr de modelos nao estruturais,
dentre elasCumulative Sums- CUSUM Genetic Algorithms— GA; Rough Sets Model
Teoria de Gestéo de Caixa; Andlise de Balancos.

A metodologiaCUSUM em relacdo a previsdo de insolvéncia empresansd
atribuir variaveis para cada periodo de comportémnelas séries de dados estudadas,

considerando cada empresa como falida ou nédo f@id& e DAR, 2006).

Kayha e Theodossiou (1999) explicam que a téc@i0&UM é uma extensdo da
analise discriminante, contudo é mais severa no tgnge aos desempenhos ruins das

empresas no passado, também detendo menos atesdémna desempenhos passados.

Os Genetic Algorithms - GAutilizam uma técnica estocastica de pesquisa, aom
finalidade de encontrar uma solugdo Otima para waaho doroblema, mediante o grande
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namero de solugdes possiveis. Segundo Aziz e DRO6J2 a metodologia do&A esta
baseada na teoria darwinista da evolugéo naturaliéeia de heranca genética.

A Rough Sets Theqgrgonforme Mckee e Lensberg (2002), € uma teorial ysara
classificar objetos que possuem informacfes imgascique podem, contudo se tornarem
classes de objetos precisas. Os autores citam gaena&a deRough Sets Moddem a
vantagem de n&o necessitar de nenhuma informagdmnimar ou adicional acerca das

classes de objetos a serem estudadas.

Aziz e Dar (2006) comentam que a técnic&kdegh Sets Modg@lode classificar cada
novo objeto analisado - no caso de previsdo ddviéisca, classificar as empresas como
solventes ou insolventes - relacionando suas eafsiitas com o conjunto de regras

adotadas.

A Teoria da Gestéo do Caixdaash Management Theoayalisa preponderantemente
o fluxo de caixa da empresa. McGurr e Devaney (L&8hcionam que os pesquisadores, 0S
analistas e os contadores, desde 1980, classifichnxo de caixa como a informag&o mais
importante nas declaragdes financeiras das empi@sasutores dizem que o fluxo de caixa

auxilia a prever, de forma intuitiva, a faléncia @émpresas.

A Andlise de Balancos Balance Sheet Decomposition Measunesstra que uma
maneira de identificar dificuldades financeiragré\&s da andlise de balancos, com base no
argumento de que os gestores das corporacfes @mocuanter o equilibrio na estrutura
financeira das empresas. Logo, se as empresae@aja@smudancas significativas em seu
ativo e passivo, € provavel que os gestores sejaapazes de manter o estado de equilibrio
da empresa. Se as mudancas persistirem no futwle-g@ prever que a empresa terd
dificuldades financeiras (AZIZ e DAR, 2006).



3 METODO DA PESQUISA

A metodologia de uma pesquisa, segundo Boaver206a( p. 129), “é o conjunto de

métodos ou caminhos que sdo percorridos na buscanth@cimento”.

Conforme Gil (2007, p. 17), “a pesquisa € um prounedto racional e sistematico,

gue tem como objetivo proporcionar respostas ausgmas que Sao propostos”.

O método dedutivo conduziu a presente pesquisa,fpam feitas deducdes a partir
dos resultados encontrados. Segundo Gil (19997)p.“@ método dedutivo € o que vai do
geral ao particular; de principios reconhecidos @merdadeiros e indiscutiveis e possibilita
chegar a conclusées de maneira puramente forntal,éjsem virtude unicamente de sua
l6gica”.

Nas proximas secOes, desmembram-se os procedinmaatodoldgicos realizados na

execucao deste estudo.

3.1 CLASSIFICAGCAO DA PESQUISA

Para classificar uma pesquisa é necessario canbiege se pretende realizar, pois ao
definir os objetivos, 0 pesquisador deve pensargeiss procedimentos utilizar para a
execucéao do estudo.

Nesse contexto, para comparar as metodologies g@adlise do risco de crédito
empresarial e verificar o grau de convergénciatexie entre elas, tornou-se necessario
classificar a presente pesquisa. A classificacagpetauisa permitiu desenhar como seria
conduzida, bem como definir os aspectos a seresidgrados em cada etapa do estudo.

Esta pesquisa, quanto a natureza, caracterizanse aplicada, pois buscou explorar,
de forma reflexiva, as metodologias e as classiiea de risco de crédito empresarial
concedidas pelas mesmas. Conforme Collis e HugS®5( p. 27), “a pesquisa aplicada é
aguela que foi projetada para aplicar as suas dedes a um problema especifico”.

O presente estudo utiliza-se de evidéncipsntitativas gcores de risco de
crédito/probabilidades de solvéncia) com a finalel@e comparar os resultados estimados
pelos modelos estruturais com 0s nao estruturaisie®no ocorre a0 comparar i@dings
atribuidos pelas agéncias deting Moody’'s eS & P com as demais metodologidsste
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estudo caracteriza-se, portanto, como quantitatiealizado por meio de uma pesquisa
explicativa. Conforme Silva e Menezes (2001, p, 2d pesquisa explicativa visa identificar
os fatores que determinam ou contribuem para ar@uoa dos fendbmenos, aprofunda o

conhecimento da realidade, porque explica a razdmr que” das coisas”.

Quanto ao tempo compreendido pela pesquisa, orpeesstudo € longitudinal, pois
contempla, anualmente, o periodo de 2006 a 2009.

Para a obtencdo dos resultados propostos nosvogjetiefiniu-se também como a

pesquisa seria realizada, ou seja, quais 0s proeatih)s metodoldgicos a serem utilizados.

Em relacdo a coleta dos dados secundarios, patalc@as equacdes dos modelos
estruturais e ndo estruturais, bem como o histalératings adotou-se o método de pesquisa
documental, pois foram coletados dados financecmstabeis e de mercado das empresas e
ratings através de demonstracdes contabeis e basesakeaadiaveis. Conforme Gil (1999,

p. 66), “a pesquisa documental vale-se de mategissainda ndo receberam um tratamento
analitico, ou que ainda podem ser re-elaborada@salelo com os objetivos da pesquisa”.

No que tange a comparacdo entre os resultadosaéstimpelo modelo estrutural
KMV com os resultados obtidos pelos modelos nawiteshis, assim como a comparacao das
classificagbes atribuidas por estes comratings das agéncias, o método de pesquisa
caracteriza-se como comparativo, pois se teve pjmtieo ressaltar as similaridades e as
diferencas entre os fatos estudados (GIL, 1999).

3.2 POPULACAO E AMOSTRA

A amostra de empresas utilizada na presente pasquisn recorte da populacdo de

empresas brasileiras que possuatimg.

O estudo apresenta como amostra todas as compdmbakeiras, ndo financeiras,
com rating atribuido pelas agéncias dating Standard & Poor’'s e Moody’s as maiores
agéncias deating do mundo, juntamente com a agénciaraltng denominadd-itch —em
dezembro de 2009. A data base, dezembro de 2008sdolhida a fim de possibilitar o
acompanhamento das classificacbes de risco detaréatiibuidas ao longo do periodo

abrangido pelo estudo.
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Contemplar as classificacdes de duas agénciastidg é relevante, pois as vezes ha
classificagfes diferentes para 0 mesmo investimentodivida, mesmo que as agéncias
utilizem métodos e abordagens semelhantes (CRO@AY.Al e MARK, 2004).

Poderia ser escolhida uma amostra de empresadaenti outra populacédo, contudo a
presente escolha teve por finalidade viabilizar s@mente a comparacao entre os resultados
estimados pelo modelo estrutural KMV e pelos maglefio estruturais, objetivo principal do
presente estudo, mas também possibilitar a comjpaide seus resultados comrasngs da
S & Pe daMoody’s

A amostra do estudo compreende 101 empresas. Devidaisponibilidade de
informacdes nas bases de dados pesquisadas, 18sasipio puderam ser inclusas.

No que tange a comparacédo entre os resultadosagsiinpelos modelos, a escolha da
referida amostra foi considerada satisfatoria, poggporcionou a analise comparativa entre
eles com um numero representativo de observagi@s analises cujas informacdes estavam

disponiveis - além de ter possibilitado a comparagére todas as metodologias em analise.

Apresentam-se, no Quadro 3, as empresas constinéesostra.

Corporacgdes
Acos Villares S.A. Eletropaulo Met. Elet. de SdalBe&.A.
AES Distribuidora Galcha de Energia S.A. EmpressiBaira de Aeronadtica S.A
Alupar Investimento S.A. Energisa Paraiba - Disidbra de Energia S.A.
Ambev — Companhia de Bebidas das Américas S.A dis®eh.A.
American Bank Note S.A. Energisa Sergipe Distribuédde Energia S.A.
Ampla Energia e Servigos S.A. Espirito Santo CénEtétricas S.A.
Andrade Guterrez Participacdes S.A. Fibria Celubge
Anhanguera Educacional Participacdes S.A. Gafida S.
Autoban - Concessionaria do Sistema Anhanguera
Bandeirantes S.A. Gerdau S.A.
Autovias S. A. Gol Linhas Aereas Inteligentes S.A.
Bandeirante Energia S.A. Iguatemi Empresa de Shgppenters S.A.
BR Malls Participa¢bes S.A. Imcopa Imp. Exp. e ktdéa de Oleos S.A.
Brasil Telecom S.A Investco S.A.
Braskem S.A. Isa Capital do Brasil S.A
BRF FoodsS.A. J. Macedo S.A.
Camargo Correa Cimentos S.A. JBS S.A.
Camargo Correa S.A. Klabin S.A.
Cemig Distribuicdo S.A. Klabin Segall S.A.
Cemig Geracgéo e Transmissdo S.A. Light Servicdsleieicidade S.A.
Centrais Elétricas do Para S.A. Light S.A.
Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Loc&dieata Car S.A.
Centrovias Sistemas Rodoviarios S.A. Lupatech S.A.
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Corporacgdes
Cia Brasileira de Distribuigdo S.A. Magnesita Regfrims S.A.
Cia Brasiliana de Energia S.A. Marfrig Alimento#\S.
Cia de Concessfes Rodoviarias S.A.- CCR Minerva S.A
Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A. MRSistomn S.A.
Cia de Saneamento Basico do Estado de Sdo Pauld $ IRV Engenharia e Participacdes S.A.
Cia de Telecomunicac¢des do Brasil Central S.A. idlalb Empreendimentos Imobiliarios S.A.
Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG Neogiaes.A.
Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE Net Saswde Comunicacdo S.A.
PDGRealityS.A. Empreendimentos e ParticipacOs
Cia Energética de Séo Paulo S.A. - CESP S.A.
Cia Energética do Ceara S.A. - COELCE Petrélecilias S.A.
Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. Rededim&. A.
Cia Paranaense de Energia S.A. Rio Grande Enemjia S
Cia Paulista de Forca e Luz S.A. Rossi Residefcial
Cia Piratininga de Forca e Luz S.A. S.A. Fabricddedutos e Alimentos Vigor
Cia Providéncia Industria e Comércio S.A. Sadia. S.A
Cia Siderurgica Nacional S.A. — CSN Santher Fald&®apéis Santa Therezinha S.A.
Concesséo Metroviaria Rio de Janeiro S.A SantosilBrarticipagdes S.A.
Concessionaria de Rodovias Interior Paulista S.A. AMTS.A.
Cosan S.A. Industria e Comércio Tecnisa S.A.
CP Cimentos e Participa¢fes S.A. Tele Norte Lestédipacdes S.A.
CPFL Energia S.A. Telecomunicacdes de Sado Paulo S.A
Cyrela BrazilRealityS.A. Empreendimentos e
Participacdes Telemar Norte Leste S.A.
Diagndsticos da América S.A. Tractebel Energia S.A.
Duke Energy Int'l Geragdo Paranapanema S.A. Trasena Alianca de Energia Elétrica S.A.
Ecorodovias Concessfes e Servigos S.A. Ultrapaicacoes S.A.
Editora Abril S.A Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A.
EDP - Energias do Brasil S.A. Vale S.A.
Elektro Eletricidade e Servigos S.A. Vivo Partigipas S.A.
Eletrobrés - Centrais Elétricas Brasileiras S.A.

Quadro 3: Amostra de Empresas.
Fonte:S & P, (2010); eMoody’s (2010).

3.3 COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS

A coleta dos dados para calculo das equactes ddslos foi realizada por meio do
software Economatica, dcsite da Comissdo de Valores Mobiliarios — CVM, dite da
BOVESPA, e dosite www.comdinheiro.com.br, desenvolvido e mantido péeiga,

professor de financas da USP.

Os dados coletados contemplam o periodo de 200808 8 sdo compostos de
informacgdes financeiras, contabeis e de mercadeuigsesas em andlise. Apos a obtencéo
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dos dados necessérios foram calculadas as equdedssia modelo, anualmente, a fim de

obter osscoreprobabilidades para as posteriores comparacoes.

Os modelos nédo estruturais, construidos com basengresas brasileiras, que foram
utilizados para comparacédo com as demais metodaslegiido descritos na sequéncia. Optou-
se pelos modelos mais representativos academicaméfdnitz (1976) e Altman Baidya e
Dias (1979) - e também por modelos construidostengente - Brito e Assaf Neto (2008) e
Minussi (2008). Pretendia-se, inicialmente, contampambém o modelo de Silva (1983),
contudo algumas variaveis nele contidas ndo est@septes nas demonstracdes contabil-
financeiras das empresas em analise, por exempleariavel duplicatas descontadas.
Apresentam-se, a seguir, as equacdes dos modelEsgmados e suas respectivas variaveis.

a) Kanitz (1976):

0,05X1 + 1,65X2 + 3,55X3 -1,06X4 — 0,33X55co0re (11)

X1 = Lucro Liquido/Patriménio Liquido

X2 = (Ativo Circulante + Ativo Realizavel a Longo Rog/(Exigivel Curto Prazo + Exigivel

Longo Prazo)
X3 = (Ativo Circulante — Estoque)/Exigivel a CurtaPo
X4 = Ativo Circulante/Exigivel a Curto Prazo

X5 = (Exigivel a Curto Prazo + Exigivel a Longo PrgRatrimonio Liquido

b) Altman, Baidya e Dias (1979):

Z1=-1,44+ 4,03 X2 + 2,25 X3 + 0,14 X4 + 0,42 X%core (12)

X2 = (N&o Exigivel — Capital Aportado pelos Acionggtétivo Total

X3 = Lucros Antes de Juros e Impostos/Ativo Total



X4 = Nao Exigivel/Exigivel Total

X5 = Vendas/Ativo Total
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Optou-se por estimar a equacdo Z1 — (11) do model®ltman, Baidya e Dias

(1979), pois como os autores descrevem a variat€Capital de Giro Liquido/Ativo Total),

presente na equacao Z2, descrita na revisdo datuita, evidenciou-se contraria a teoria.

Além disso, os autores descrevem que as duas epuélb e Z2) apresentaram resultados

muito semelhantes.

¢) Minussi (2008):

-5,9500 + 0,4508X1 — 0,1322X2 — 0,9424X3 +1,0024X29601X5 =Score

X1 = Alavancagem Financeira

X2 = Indice de Cobertura dos Juros

X3 = Capital de Giro Préprio/Vendas

X4 = Necessidade de Capital de Giro/Vendas

X5 = Saldo da Tesouraria/Vendas

d) Brito e Assaf Neto (2008):

— 4,740 — 4,528X12 + 18,433X16 — 14,080X19 — 1D@2Z8= Score

X12 =Lucros Retidos/Ativo

X16 =Endividamento Financeiro - (PCF + ELPF) / Ativo dlot

X19 =Capital de Giro Liquido - (AC — PC) / Ativo Total

X22 =Saldo de Tesouraria/Vendas

(13)

(14)
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Devido as mudancas contabeis, ocorridas aposmautgacao da lei de n°. 11638/07,
utilizou-se a conta reservas de lucros, ao invdaaes retidos na variavel X12 do modelo de
Brito e Assaf Neto (2008), considerando os anosiisegs a promulgacdo da referida lei
(2008 e 2009).

O modelo estrutural utilizado na comparagdo conmoselos ndo estruturais, bem
como com as demais metodologias, é o modelo KM¥.f&lo escolhido, entre os modelos
tedricos existentes, por sua representatividaddéataa em estudos relacionados ao tema

risco de crédito. Apresentam-se, a seguir, a eQu@Ed e as variaveis do referido modelo.

(15)

Valor de Mercado dos Ativos | Ponto de Inadimpléncia

EMV =
Valor de Mercado dos Atives x Volatilidade dos Ativos

O modelo KMV utiliza informacfes contdbeis e dercado das empresas. A
informacdo de mercado inclusa no modelo € o vatomercado dos ativos. O valor de
mercado dos ativos foi obtido através da soma dar w8 mercado do patriménio liquido
mais o valor do passivo contabil de cada compaAaKSTEIN, BORAL e CARTY 2002;

e GLANTZ, 2007).

O valor de mercado do patriménio liquido foi obtjgbr meio do valor da cotacdo das
acOes multiplicado pelo niumero de a¢les ordin&ipeferenciais de cada empresa. A base
de valor anual das acfes de cada empresa, ordingrederencial, foi construida por meio da
média simples de 12 cota¢des, uma referente ans@sglaescolhidas aleatoriamente no que se
refere aos dias de cada més.

A variavel ponto de inadimpléncia foi obtida poeimmda soma das dividas de curto
prazo (Passivo Circulante) mais 50% das dividasmigo prazo (Exigivel de Longo Prazo/2)
de cada empresa, ambas informagdes contabeis (FMEKS BORAL E CARTY, 2002; e
GLANTZ, 2007).

Em relacéo a variavel volatilidade anual do valos dtivos, ela foi obtida por meio do
valor da volatilidade do dia multiplicado pela rajpadrada do numero 252, conforme
orientado por Veiga, professor de financas da US8@alizador e responsavel pesite

www.comdinheiro.com.br.

O modelo original da KMV utiliza-se da distribuic&mnpirica com a finalidade de

estimar probabilidades de faléncia, apos obter sdamtia dedefault (distancia até a
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inadimpléncia) — DDPor ndo se ter acesso a um banco de dados seteglbsmesultados
obtidos (DD) foram os utilizados na comparacao @smdemais modelos. Tais resultados
foram analisados por meio do nimero de desviopadym relacdo a média, anualmente, da

mesma forma que asoregprobabilidades de solvéncia estimados pelos demadelos.

Obtiveram-se também dados historicos — contemplangeriodo de 2006 a 2009,
anualmente - referentes aw@tings concedidos pel& & P e Moody’sa fim de comparar os
graus na escala datings, fornecidos pelas referidas agéncias, com as fit@ggies de risco
de crédito das demais metodologias. Os dados ic$6foram captados junto ao setor de

desenvolvimento de pesquisas académicas de cadlciagé

Considera-se que a classificagdo de risco detorédiing) em base anual atende o
objetivo do estudo. Conforme Crouhy, Galai e M&®B04), as classificacdes das agéncias de
rating geralmente sdo revistas uma vez por ano, com basenovas demonstracdes

financeiras, novas informacgdes de negdécios e reardd reavaliagdo com a geréncia.

3.4 ANALISE DE DADOS

Apresenta-se a andlise de dados subdividida em sh@®es. A primeira contém a
analise de dados referente ao objetivo geral dedestA segunda contempla a andlise de
dados no que tange aos objetivos especificos.

3.4.1 Andlise de dados referente a comparacdo entcemodelo estrutural KMV e os

modelos ndo estruturais

Através do calculo das equacdes de cada modetaiugat e ndo estrutural, com o0s
dados coletados por empresa, anualmente, forardasbtilassificacdede risco de crédito

para cada uma, em base anual.

Para comparar os resultados obtidos pelo modelutestt da KMV com os
resultados estimados pelos modelos ndo estruttoarsecessario padronizar os resultados de
todos os modelos estudados, pois cada um posssiipséprios intervalos de analise, suas

singularidades classificatorias.
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Para tabulacdo dos dados, célculo das equacdesfotrmacdo dos resultados obtidos
em numero de desvios padrées em relacdo a méditlizado o programa Microsoft Excel.

A técnica estatistica denominada regressao limeattifizada no que tange ao método
comparativo entre os resultadoistidos pelos referidos modeldsegundo Freund (2006), a
regressao linear simples objetiva estabelecer etag&o que possibilite prever a variagdo de
uma variavel em funcéo de outra; a regressao |limédrpla prevé a variacdo de uma variavel
em funcdo de duas ou mais variaveissditwareEviews foi o programa estatistico utilizado

para estimar as referidas regressoes.

A Figura 3 sintetiza a analise de dados que foizasta ao comparar o modelo
estrutural KMV com os seguintes modelos nao estisguKanitz (1976); Altman Baidya e
Dias (1979); Minussi (2008) e Brito e Assaf Net6(8).
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4 )

Os parametros de cada modelo ndo estrutural, cpteado o periodo de 2006 a 2009,
foram substituidos pelos dados de cada empresin temmo objetivo encontrar um
scorede risco de crédito por empresa, anualmentedBeobtido em cada estimagéo

foi ‘normalizado’ e reconhecido como variavel xrfgael independente).

\_ J
4 )

O modelo estrutural KMV também foi estimado pardacampresa, durante o periodo
de 2006 a 2009, anualmente. O resultado obtidoagia estimacéo foi ‘normalizado’ e
reconhecido como variavel y (variavel dependeifte).ser o Unico modelo estrutural
em comparac¢do aos demais modelos ndo estrutypsdsi-ee por seus valores
representarem a variavel explicada.

. J

\ 4

/ Regressbes simples foram estimadas com os ressiibéatidos por cada modelo n%
estrutural, por exemplo, 0 modelo de Brito e Adéetio (2008), como variavel
independente (x), e os resultados obtidos pelo lnadtrutural KMV, como variavel
dependente (y). Como o estudo contempla o peried@®@6 a 2009, os dados foram
analisados em painel. O objetivo das regressoésfésir a convergéncia entre os
modelos através do p-valor do beta dois (2), qusipiita descrever se a variavel
dependente (x) é significante em relacdo a variadelpendente (y).

. J

Figura 3: Anadlise Comparatirdre os Modelos Estruturais e Ndo Estruturais
Fonte: A Autora, (2010).

3.4.2 Analise de dados referente a comparacédo entas classificacdes estimadas pelos
modelos e osatings das agénciadloody’se S&P

Os resultados estimados, no periodo de 2006 a 2@09,modelo estrutural KMV,
bem como pelos demais modelos nédo estruturaismf@@amparados com ostings da
Moody’'se daS & P, a fim de observar a convergéncia entre as deagifes de risco de

crédito concedidas pelas metodologias em analisante esse periodo.
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Com a finalidade de viabilizar a referida compasaf@am determinados nove (9)
niveis de risco de crédito. Antes de definir oécit descrito, realizou-se um contato com o
setor de pesquisas aplicadas da Sdfaparian,com a finalidade de conhecer a metodologia
e/ou os critérios por eles utilizados para conétvuga ferramentaredit rating. Tinha-se
também como objetivo conhecer as classificacOesortiias atribuidas pela referida
ferramenta, visando compara-las as classificacdst®das pelas demais metodologias
contempladas neste estudoci@dit rating possui vinte e dois (22) niveis de classificacéo d
risco de crédito empresarial e possibilita estiprababilidades de faléncia. Obtiveram-se
algumas informacdes relacionadas a referida femtameao tema da pesquisa, contudo outras
informacgdes requeridas sdo caracterizadas comaleanfais, logo ndo foi possivel obté-las.

Nesse contexto, a classificacdo realizada por Degnas Artes e Minardi (2008)
acerca dosatings das agénciabloody’'se S & P foi utilizada como base para a comparacéo
entre as metodologias. A referida classificaca@ esintida no Quadro 4, o qual € uma
reapresentacédo do Quadro 1, constante na revidéerdeura, exceto pela descricao realizada

no que se refere aos niveis de risco.



64

S & Pe | Moody's Interpretacao S &Pe | Moody's Interpretacao
Outras Outras
Agéncias Agéncias
Altissima qualidade, com Elementos especulativos e
AAA Aaa minimo risco de crédito. A BB+ Bal sujeitos a risco de crédito
capacidade de pagamenfjo BB Ba2 substancial. Menos vulneravdis
Nivel 1 Nivel 1 dos compromissos é BB- Ba3 do que outras emissdes
extremamente forte. especulativas. Entretanto, efn
Nivel 5 Nivel 5 face de maior incerteza ou
exposicao a adversidades
financeiras, econdémicas e dp
negécios, podem levar a ump
capacidade inadequada de
pagamento da contraparte
Alta qualidade, com riscd Especulativo e sujeito a altd
AA+ Aal de crédito muito baixo. A B+ Bl risco de crédito. Condi¢es
AA Aa2 capacidade de pagamenjo B B2 econOmicas, financeiras e dp
AA- Aa3 dos compromissos é muitp  B- B3 negécio adversas
forte. provavelmente prejudicarao p
Nivel 2 Nivel 2 Nivel 6 Nivel 6 | capacidade ou a disposicéo fe
pagamento dos compromissqs.
Grau mediano e sujeito 4 Crédito pobre e sujeito a alt¢
A+ Al baixo risco de crédito. U CCC+ Caal risco de crédito. Vulneravel 4
A A2 pouco mais suscetivel CCC Caa2 defaultse dependente de
A- A3 efeitos adversos de CCcC- Caa3 condicdes financeiras,
mudanca nas circunstancgs CC Ca econdmicas e de negocios
Nivel 3 Nivel 3 ] e nas condi¢bes econdmidas favoraveis para o pagamentojde
do que obrigacdes de | Nivel 7 Nivel 7 | suas obrigagdes. Em condigELes
ratingsmais elevadas. econdmicas, financeiras e d
Entretanto, a capacidade pe negocios adversas
pagamento dos provavelmente néo tera
compromissos ainda é forfe. capacidade de pagamento
Risco de crédito moderadp. Tipicamente endefault com
BBB+ Baal | E considerado umating de C C baixa possibilidade de
BBB Baa2 grau médio, com recuperacao do principal oy
BBB- Baa3 parametros de protecdol Nivel 8 Nivel 8 | juros. Pedidos de faléncia of
adequados. Entretanto outras acdes similares tém sipo
Nivel 4 Nivel 4 condi¢bes econbmicas solicitados, mas os pagamenjos
adversas ou mudanca dg das obrigac6es ainda estég
circunstancias podem sendo efetuados.
conduzir a enfraquecimenfo
na capacidade de D Default Default
pagamento dos
COMPromissos. Nivel 9 | Nivel 9

Quadro 4: Os Niveis de Risco de Crédito e sua Gaéo.
Fonte: Damasceno, Artes e Minardi, (2008).

A classificacdo de risco de crédito em nove nitarsbém € recomendada pelo
BACEN, conforme a Resolugcdo de n°. 2682/1999, geterchina que “as instituicoes
financeiras e demais instituicbes autorizadas aidmar pelo Banco Central do Brasil de-
vem classificar as operacbes de crédito, em ordemescente de risco,
nos seguintes niveis: AA, A, B, C, D, E, F, G e HEssa mesma resolucdo também

estabelece as regras para constituicdo de prop@saareditos de liquidacao duvidosa.



65

Conforme o Acordo da Basiléia Il — reconhecido camomarco em ambito nacional
e internacional para avaliacdo de risco de créditas instituicbes bancarias devem
estabelecer, no minimo, oito (8) niveis de clasaifies de risco de crédito, sendo sete (7)
niveis de risco e um (1) nivel de discriminacadal@éncia, com a finalidade de manter uma

distribuicao significativa de riscos, sem concegiies excessivas (BIS, 2010).

O nuamero de niveis de risco de crédito estabelsagidopresente estudo vai, portanto,
ao encontro do estabelecido pela legislacéo biras{BACEN), utiliza-se da classificacdo de
um estudo empirico, reconhecido academicamente §b@mno, Artes e Minardi, 2008), e

estd em conformidade com a teoria contida no AcdedBasiléia Il.

Com a finalidade de comparar as referidas metotdp@s resultados obtidos por
cada modelo, anualmente, foram classificados emnormecrescente, isto €, uanking em
ordem decrescente foi construido com base nadfidag8es obtidas, sendo a empresa mais
solvente a primeira de cadanking Para as agéncias construiu-se tambémamking anual,
em ordem decrescente de risco, iniciando por ASAR) ou Aaa Moody’'s e terminando

em Default

A frequéncia de empresas, em cada nivel de riss@agi@ncias deating, constituiu a
base para comparacdo entre as metodologias. Supenpar exemplo, que no 1° nivel de
risco da agéncia dating S&P (AAA), no ano de 2007, encontram-se 15 das 101resas
estudadas, logo os 15 primeimsores(empresas mais solventes) estimados pelo modelo de
Brito e Assaf Neto (2008), neste mesmo ano, sechssificados no 1° nivel de risco.
Posteriormente, as 15 empresas classificadas $&R seriam comparadas com as 15
companhias classificadas pelo modelo de Brito eafAsgto (2008), no 1° nivel de risco. E

assim, sucessivamente, para 0s demais niveisode losm como para 0os demais modelos.

Em relacdaao tipo derating utilizado neste estudo, optou-se pedting em escala
nacional. Quando ndo foram encontradasngs em escala nacional, algumas excecoes,
utilizou-se orating em escala global. A escolha prioritaria patings em escala nacional
deve-se a possibilidade de empresas inclusas amsalgpercados domésticos — o Brasil,

nesse caso - nao atenderem a requisitos minima®ptncao deating em escala global.
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Segundo Liss, Fons e Knapp (2007, p.1):

os mtingsde escala nacional podem ser atribuidos a quakthriggacao de divida
oferecida dentro de um mercado doméstico de capitienominada ou nédo na
moeda local relevante, com todos os elementossde de crédito apropriados -
inclusive transferibilidade e conversibilidade eliidos norating.
Em relacdo a moeda na qualrangs foram estimados, optou-se por utilizarating
em moeda local, quando ndo encontradaings em moeda nacional, utilizou-se seu

equivalente em moeda estrangeira.

Concluidas as etapas anteriormente descritasgdbzada a andlise comparativa entre
as companhias classificadas pelas metodologiascata nivel de risco, obtendo-se um
percentual de convergéncia entre as metodologmmlmente. Os resultados obtidos nestas

analises estéo descritos na subsecéo 4.2.



4 ANALISE E APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, expdem-se os resultados obtidos, dmmo a analise realizada por
meio deles no que tange aos objetivos do estudsublsecéo 4.1, descrevem-se os resultados
obtidos através da comparacdo entre os resultatiosados pelo modelo estrutural KMV e
0s resultados obtidos pelos modelos nao estrutukEssubsecdo 4.2, apresentam-se 0sS
resultados obtidos e as analises realizadas ntagge a comparacéo entre as classificacdes
estimadas pelos modelos eraings daMoody’'se daS&P. Nesta subsecéo, contemplam-se
ainda alguns procedimentos realizados durante Bsardos resultados. Na subsec¢éo 4.3,
mostram-se algumas analises complementares, asaprdribuiram para a compreensao dos

resultados evidenciados.

Considerando as expectativas autorais no que e r@ds resultados a serem obtidos,
acreditava-se que haveria resultados convergentes as metodologias estudadas. Nesse
sentido, esperava-se evidenciar forte relacdo estrelassificagbes de risco de crédito por

elas estimadas.

4.1 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS REFERENTESGOMPARACAO
ENTRE O MODELO ESTRUTURAL KMV E OS MODELOS NAO ESTRURAIS

Apresentam-se, na sequéncia, os resultados obéidosomparar as classificacdes
estimadas pelo modelo estrutural KMV com as clasgibes atribuidas pelos modelos néo
estruturais de Kanitz (1976), Altman, Baidya e Oi&879), Minussi (2008) e Brito e Assaf
Neto (2008).

Inicialmente, a Figura 4 ilustra, por meio de urdfigo de carga ortogonal, ferramenta
do software Eviews, as relacbes entre os grupos de dados detid® referido grafico
contém as informacgdes de todos os modelos em tidasos contemplados pelo estudo. Este
tipo de gréfico tem a funcdo de mostrar as relag@ss proximas entre os grupos de dados
estudados. E uma maneira de analisar se as variforeiam novos planos, isto é, se sdo
ortogonais. Essa ferramenta aplica-se tanto nasardeg multicolinearidade entre as variaveis,

quanto na evidenciacao de informac¢des muito det&®ase essas existirem.
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Figura 4: Grafico Ortogonal.
Fonte: A Autora, (2010).

O gréfico contido na Figura 4 demonstra que asaveis sao independentes e
ortogonais. Destaca a existéncia de maior relagdie @ modelo KMV e o modelo de
Altman, Baidya e Dias (1979), ao ilustrar a proxiade entre eles. Os resultados do modelo
de Minussi (2008) ndo evidenciam uma relacdo préaxeam os resultados obtidos pelo
modelo KMV, diferentemente do modelo de Altman, dyai e Dias (1979). O gréfico
ortogonal também destaca a semelhanca entre odanatke Kanitz (1976) e Brito e Assaf
Neto (2008), por meio da proximidade dos mesmosarigises apresentadas, na sequéncia,

evidenciam resultados nesta mesma linha.

Expbem-se, na sequéncia, os resultados obtidosi@ior das regressdes estimadas. O
uso de efeitos fixos ou aleatérios, em cada eséimdoi definido apds a realizacdo do teste
de Hausmann. Este teste tem a hipétese nula damghes os modelos nao diferem. Se a

hipotese nula for rejeitada, ha uma evidéncia arfda regresséo por efeitos fixos.

A equacéo (16), descrita a seguir, contém os @sldos betas estimados e o p-valor

destes para o0 modelo KMV= f(Kanitz). Para este nmdeteste de Hausmann indicou efeito
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aleatério uma vez que a estatistica do Chi-quadi@idde 0.151 para 1 grau de liberdade,
gerando um p-valor de 0./1@go as estatisticas referem-se a resultadosf@itoealeatorios.

KMV = - 0.0559 + 0.0138KANITZ + ei (16)

p-valor = 0.03 0.74

Verifica-se pelo p-valor que o beta dois (2) n&ighificante a 10%. Na realidade a
hipotese de que ele seja diferente de zero é fertemejeitada. Logo ndo faz sentido analisar
nenhuma outra medida estatistica resultante degtasséao, pois, por meio deste resultado,

verifica-se que néo existe relacdo entre o mod&ly/' k¢ o modelo de Kanitz (1976).

A equacdo (17) contém os valores dos betas esisnadp-valor destes e ¢ Fara o
modelo de KMV = f(Altman, Baidya e Dias). Para astedelo, o teste de Hausmann indicou
efeito fixo, uma vez que a estatistica do Chi-qaddrfoi de 4.720 para 1 grau de liberdade,

gerando um p-valor de 0.03, logo as estatistidasam®-se a resultados por efeitos fixos.

KMV = - 0.0398 + 0.3600ALTMAN_BAIDYA_E_DIAS + ei (17)
p-valor = 0.63 0.00
R?=0.0572

Verifica-se pelo p-valor que o beta dois (2) énsigante a 1%. Por meio deste
resultado constata-se que existe forte relacéde &MV e Altman, Baidya e Dias (1979). A
existéncia de relacdo entre os referidos modefobéden foi identificada no grafico ortogonal
(Figura 4). O R mostra-se pouco significativo, considerando a eaplio da variavel Y
(KMV) em sua totalidadeDada a significancia de outros modelos em relagaonadelo
KMV, torna-se possivel comparar o grau de explicats@s regressdes, bem como identificar

qual contém maior grau de explicacao.

A equacao (18) contém os valores dos betas esisnado p-valor destes para o
modelo KMV= f(Minussi). Para este modelo, o testeHthusmann indicou efeito aleatério
uma vez que a estatistica do Chi-quadrado foi 2/8llpara 1 grau de liberdade, gerando um
p-valor de 0.26, logo as estatisticas referemsssidtados por efeitos aleatorios.
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KMV = -0.0373 -0.0546MINUSSI + ei (18)

p-valor = 0.81 0.89

Verifica-se pelo p-valor que o beta dois (2) n&gighificante a 10%. Na realidade a
hipotese de que ele seja diferente de zero é fertemejeitada. Logo néo faz sentido analisar
nenhuma outra medida estatistica resultante degtasséao, pois, por meio deste resultado,

evidencia-se que nao existe relagao entre o m&ddh e o modelo de Minussi (2008).

A equacdo (19) contém os valores dos betas esiBnado p-valor destes para o
modelo KMV= f(Brito e Assaf Neto). Para este mod&deste de Hausmann indicou efeito
aleatdrio, uma vez que a estatistica do Chi-quadfaidde 0.305 para 1 grau de liberdade,

gerando um p-valor de 0.58, logo as estatistidasam-se a resultados por efeitos aleatérios.

KMV = - 0.0201 -0.0997BRITO_E_ASSAFNETO + ei (19)

p-valor = 0.87 0.23

Verifica-se pelo p-valor que o beta dois (2) nasighificante a 10%. A hipétese de
gue ele seja diferente de zero foi rejeitada. Logo faz sentido analisar nenhuma outra
medida estatistica resultante desta regressaonemr deste resultado, verifica-se que néo

existe relacao entre o modelo KMV e o modelo déoBriAssaf Neto (2008).

Apresenta-se, no Quadro 5, a matriz de correlagfre os resultados estimados pelos
modelos, considerando todos os anos contempladosepiido. Esta analise € importante,
pois permite avaliar a relacdo entre os gruposatimsl estudados por meio dos sinais das

correlagdes.

kY KAMITLZ  ALTMAM ... MINUSEl  BRITO_E_ASSAF METO
R 1.000000 -0.026104 0.232564 0.013031 -0.081714
KAMITE 0026104 1.000000 0.385075 0.228691 0363193
ALTMAMN .. 0.232564 0.3890745 1.000000 0.218469 0.138009
MIMLISS] 0.013021 0.228691 0218469 1.000000 0.2007 58
BRITO_E_ ... -0.081714 0363193 0.138003 0.200758 1.000000

Quadro 5: Matriz de Correlacao.
Fonte: A Autora, (2010).
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Esta andlise evidencia a existéncia de correlaggativa entre 0 modelo KMV e os
modelos de Kanitz (1976) e Brito e Assaf Neto (30@s demais modelos apresentam
correlagcdo positiva com o modelo KMV, conforme eage. Contudo, por meio das
regressdes anteriormente descritas, identificougge tais modelos nédo apresentaram

significancia, logo estas relac6es inversas némaesdos resultados ja evidenciados.

A equacédo (20), descrita na sequéncia, conténaloses dos betas estimados e o p-
valor destes para o modelo KMV= f(Altman, Baidy®ias (1979) + Minussi (2008) + Brito
e Assaf Neto (2008)). Para este modelo, o tesidagemann indicou efeito fixo, uma vez que
a estatistica do Chi-quadrado foi de 6.325 parea@syde liberdade, gerando um p-valor de
0.09, logo as estatisticas referem-se a resulfaatosfeitos fixos.

Nesta equacdo, ndo consta o modelo de Kanitz (1906 ele se mostrou muito
semelhante ao modelo de Brito e Assaf Neto (20@Bcao identificada apos ser estimada
uma regressao linear simples entre ambos os medeogual o p-valor do beta dois (2)
apresentou-se altamente significativo (0.00). Rtessa que tal relacdo foi evidenciada no
grafico ortogonal (Figura 4). Como o modelo de Kar{il976) ndo obteve significancia,
diferentemente do modelo de Brito e Assaf Neto 800 modelo de Kanitz (1976) foi

excluido desta analise.

KMV= -0.1006 +0.3893ALTMAN_B_DIAS -0.4872MINUSSI -01645BRITO_ASSAF +ei
p-valor = 0.53 0.01 0.33 0.08 (20)

R?Ajustado = 0.0229

Verifica-se pelo p-valor que o beta dois (2) é i§igemte a 5%, corroborando o
resultado identificado na equacédo (17). O p-vatoibdta trés (3) ndo € significante a 10%,
reafirmando a auséncia de relacdo entre os mo#d&Ms e Minussi, conforme evidenciado
na equacdo (18). O p-valor do beta quatro (4) éifgignte a 10%, diferentemente do
resultado obtido na equacdo (19). ® djustado da regressdo demonstra baixo grau de

explicacdo da mesma.

Embora significativo, 0 modelo de Brito e AssaftiN¢2008) apresenta um beta
negativo, tanto na regressao simples quanto nass®p multipla, vide equacdes (19) e (20).

Tal relacdo ainda comprova-se na matriz de codelagserida no Quadro 5, que evidenciou
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correlacdo negativa entre os resultados estimaglosywodelo Brito e Assaf Neto (2008) e os
resultados estimados pelo modelo KMV. A fim de &gl tal relagao, fizeram-se algumas

analises.

Primeiro, analisou-se, ano a ano, o modelo de RritAssaf Neto (2008) com o
modelo KMV via regressao linear simples. Constaewue a correlacdo negativa permanece
em todos os anos, exceto em 2007. Suscitava-sesibjidade de que esse fato estivesse
ocorrendo em apenas um dos periodos. Os dados kbesams modelos também foram
analisados por meio de um grafico de dispersddmade descobrir se havia algumas
observacbes distorcendo as informacgfes. AlgumasnaagHes muito destoantes foram
retiradas, mas a correlagcdo negativa permanec&iguka 5 demonstra a variabilidade entre
os resultados estimados pelos modelos KMV e Brgsaf Neto (2008).

AL

2
-1
-1
-1.5 1.0 4.5 a 0.5 140 15
BRITO E ASSAF NETO

Figura 5: Grafico de Dispersd®d¥We Brito e Assaf Neto (2008).
Fonte: A Autora, (2010).

Percebe-se que algumas empresas que sédo as maiste®lpara um modelo séo as
mais insolventes para o outro, vide observacéeseptes nas areas coloridas de vermelho na

Figura 5. A circunferéncia presente no centro dariga figura contempla um grupo de
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observacbes que, embora destoantes, tornam-se emmsfweis, principalmente se
comparadas aquelas presentes nas areas coloridesysho.

Mostram-se, a seguir, alguns exemplos de classifeadivergentes entre os referidos
modelos (ressalte-se que os dados analisados destéotos em numero de desvios padrdes
em relacdo a média): a) Companhia Energética dasMBerais S.A. — 2007 (-0,17; -3,40); b)
Rossi Residencial S.A. — 2009 (-1,09; 3,00); ceT¢brte Leste Participagdes - 2009 (-1,09; -
3,00). Acredita-se que esses dados, entre outsisjae influenciando os betas das
regressoes, bem como a correlagcédo entre os mogel@sn, ao excluir algumas informacdes,
dentre elas os exemplos citados, ndo houve mudamngaseja, a correlacdo negativa
permaneceu. Constata-se que ha alguns resultadmsdifierentes entre estas metodologias.

Ressalte-se que o modelo de Brito e Assaf Net®8R0significante apenas na
equacéao (20), apresentou-se como 0 mais estavekt&r a estabilidade dos parametros. O
modelo de Altman, Baidya e Dias (1979), que mostoote relacdo com o modelo KMV nas
equacdes (17) e (20), apresentou-se extremameité o que tange ao teste de estabilidade

de seus parametros.

Na busca de indicios que possam explicar o porgudvergéncia dos resultados de
apenas alguns modelos nao estruturais em relacgioresoltados obtidos pelo modelo
estrutural KMV, suscita-se a possibilidade de quemvergéncia esteja correlacionada com
as classificacdes de risco de crédito atribuidasg@da modelo as empresas da amostra.

O modelo de Altman, Baidya e Dias (1979), o masificante com o modelo KMV,
classificou a maioria das empresas constantes patearcomo insolventes, sendo o modelo
gue mais atribuiu a classificacao de insolvénciama@delo de Brito e Assaf Neto (2008) foi 0
segundo modelo que classificou mais empresas caswventes. Ele também apresentou
relacdo com o modelo KMV. Os dados que embasaramassilise constam nos Quadros 8 e
9, inseridos na subsecdo 4.3. Especula-se que clonddMV correlacione-se com
metodologias que tenham critérios mais severosuéeriao risco de crédito empresarial.
Possivelmente, as probabilidades de faléncia esamaelo modelo original KMV tenham
critérios mais severos, se comparadas as clagfiésaestimadas por alguns modelos néo
estruturais estudados (Kanitz, 1976; Minussi 2008).



74

4.2 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS REFERENTESGOMPARACAO
ENTRE OS MODELOS E ORATINGSDAS AGENCIAS MOODY’S E STANDARD&
POOR'’S

Apresentam-se, a seguir, 0s resultados obtidosraparar as classificagdes estimadas
pelo modelo estrutural KMV e pelos modelos nacuéistais (Kanitz, 1976; Altman, Baidya e
Dias, 1979; Minussi, 2008; e Brito e Assaf Netd)@0com ogatings daMoody’'se S&P.

Na analise dos resultados, utilizou-se a estaidescritiva com a finalidade de
resumir os resultados obtidos. Segundo Bussab etMof2003), a estatistica descritiva
preocupa-se em sintetizar uma série de valoresedenen natureza, permitindo dessa forma

que se tenha uma viséo global desses valores.

O percentual de classificacfes convergentes pel dévrisco de crédito foi calculado
da seguinte forma: dividiu-se o nimero de empresas classificacdes convergentes pelo
namero total de empresas em cada nivel. Postemdemeomaram-se 0s percentuais de
convergéncia obtidos em cada nivel. O nimero germdse somatoério foi dividido pelo
namero total de niveis, obtendo-se, como resultashoyalor médio de convergéncia de cada

modelo, em relagcéo a cada agéncia, anualmente.

Na andlise dos referidos resultados foram evidelasi algumas questdes importantes.
Primeiro, identificou-se que, nos primeiros anos mwiodo contemplado pelo presente
estudo, algumas empresas ainda ndo posswting atribuido pelas agéncias. Nesse caso,
compararam-se apenas as empresas que possiilagn desprezando-se as demais empresas

classificadas pelos modelos.

Identificou-se também que, nos anos abrangidas petquisa, ndo houve frequéncia
de ratings (empresas) em todos os 9 (nhove) niveis de ristabeaecidos. Nesses casos,

consideraram-se a frequéncia de empresas exigt@staiveis em que elas se classificaram.

Em relagdo ao modelo KMV, nédo foi possivel estiroassificagcbes de risco de
crédito para algumas empresas, por ndo possuifermacdes sobre ativos negociados em
certos periodos. Além disso, algumas empresas pi@sentaram liquidez em seus ativos,
impossibilitando, portanto, a estimacao de classifies de risco de crédito, bem como a
comparacao com asitings Devido a essas questdes, no que se refere a gépaentre os
resultados estimados pelo modelo KMV eratings das agéncias, foi necessario estabelecer

um critério metodoldgico. O procedimento metodatdgtonstituiu-se em analisar a quantia
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de empresas comating atribuido por cada agéncia, anualmente, e utilimar critério
proporcional em relacdo ao niumero de empresasifidadas pelo modelo da KMV. A
proporcao utilizada teve por base a quantia origileaempresas, em cada nivel de risco,
segundo a classificacdo de cada agéncia. O critéfesido esta descrito juntamente aos

resultados obtidos.

Os resultados obtidos por meio da comparacao astotassificacdes estimadas pelos
modelos e osatings de cada agéncia, anualmente, estdo descritosp@osliees, pois, por
serem numerosos quadros, optou-se por nado colecddlmto ao texto. Descreve-se,
juntamente a estes quadros, a média geral de g@nea obtida em cada comparacdo. As
empresas grifadas em negrito e com asterisco (fegpondem aquelas companhias que

obtiveram classificacfes convergentes entre asdoleigias.

O Quadro 6 resume os resultados obtidos ao se carepaas referidas metodologias.

2006 2007 2008 2009 Geral
Modelos| S&P | Moody's] S&P | Moody's] S&P | Moody's] S&P | Moody's '\,ﬂ\z%ir?c(ij;ss S & P | Moody'
KMV 58,33%] 10,00%] 38,00%] 62,50%] 8,98%| 21,03%f 22,41%] 14,29%] 29,44% 31,939 26,96%
Kanitz [17,89%] 23,33%}§ 12,73% 18,46%] 17,51%] 22,47%} 10,27%§ 15,36%] 17,25% 14,6094 19,91%
A. B. D. §23,23%] 20,00%] 18,49%] 41,63%] 26,52%] 18,01%] 15,86%] 11,90% 21,96% 21,0394 22,89%
Minussi §17,93%] 48,33%] 14,96%) 49,13%]f 19,47%] 20,39%] 14,68%) 7,74% 24,08% 16,7694 31,40%
B. A. 22,10%] 41,67%| 14,27%] 28,46%] 12,34%| 23,51%f 10,42%] 13,10%] 20,73% 14,789 26,68%

Quadro 6: Resumo Geral da Comparacéo entre asfClagdes Estimadas pelos Modelos eRagingsdas
Agéncias.
Fonte: A Autora, (2010).

O Quadro 6 mostra o percentual de convergénciaada modelo com cada agéncia,
anualmente. No campo descrito como geral apresentamédia de convergéncia de cada
modelo com as duas agéncias, na sequéncia apemasa $a% P, e por fim apenas com a
Moody’s

O Quadro 7 contém a classificacdo ordinal aceecaothivergéncia dos modelos com
as agéncias dating, tendo por base as informagdes contidas no Quadro 6
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Ranking de Convergéncia
Ordem Média das Agéncias S&P Moody's
1° KMV KMV Minussi
2° Minussi Altman, Baidya e Digs KMV
3° Altman, Baidya e Diap Minussi Brito e Assaf Neto
4° Brito e Assaf Neto Brito e Assaf Netq  Altman,i@a e Diag
5° Kanitz Kanitz Kanitz

Quadro Rankingde Convergéncia entre os Modelos e as Agénciatieg
Fonte: A Autora, (2010).

Percebe-se um nivel maior de convergéncia dosirgegumodelos em relacdo aos
ratings das agéncias: KMV, Minussi (2008) e Altman, Baigy®ias (1979). O modelo de
Brito e Assaf Neto (2008) apresentou uma conveligéhe menor magnitude. ldentificou-se
também que ndo ha convergéncia significativa emseratings das agéncias e as

classificacfes de risco de crédito estimadas peltein de Kanitz (1976).

Por meio desta analise, esperava-se discriminars qos modelos que possuem
classificacGes de risco de crédito mais semelhausstings atribuidos pelas agéncias. Nao
se esperava, contudo, que 0s modelos se destacamseEnos mais convergentes para ambas
as agéncias - vide KMV, Minussi (2008) e Altman,idya e Dias (1979) - ou menos
convergentes também para ambas - vide Kanitz (187Bjito e Assaf Neto (2008). Tal
resultado evidencia a provavel semelhanca nogiostédotados por ambas as agéncias ao

atribuirem suas classificagdes.

Acredita-se que o maior percentual de convergé&heienodelo estrutural KMV e do
modelo ndo estrutural de Altman, Baidya e Dias 9)@6m ogatings das agéncias explique-
se por meio da teoria que embasa os respectivoslaso® modelo KMV é aplicado, em sua
forma original, nos Estados Unidos, onde ha um date dados que possibilita estimar
probabilidades de faléncia, com base nas infornsagéemilhares de empresas que ja faliram.
O modelo de Altman, Baidya e Dias (1979), estimemln empresas brasileiras, é a aplicacao
do modelo de Altman (1968) desenvolvido nos Estattodos. A economia de origem desses
modelos, com suas especificidades, possivelmemiggeg parte da correlagdo dos mesmos

com osratingsdas agéncias norte-americaiMimody’se Standard & Poor’s
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No que tange ao percentual expressivo de convaegdonanodelo de Minussi (2008)
com osratings das agéncias, tem-se algumas questdes peculiategeferentes que podem
auxiliar na compreenséao do referido resultado. deias € o fato de que esse modelo utiliza
0 maior numero de variaveis, dentre os modelosdadts. Outra questdo € a amostra
estudada pelo autor, que contempla um nimero esiypoede empresas (6.776), além de o
modelo ter sido testado por trés metodologias copbdeaneas na analise do risco de crédito:
arvores de deciséo; redes neurais; regressaoidagiEimbora ndo se saiba a metodologia
utilizada pelas agéncias dating na analise de risco de crédito, acredita-se quefasdas
instituicbes tenham um banco de dados amplo, bemo cometodologias e tecnologias
inovadoras. Possivelmente, alguma(s) destas qeetgfiba contribuido para os resultados

obtidos por meio do modelo de Minussi (2008).

4.3 RESULTADOS E ANALISES COMPLEMENTARES

Com a finalidade de aprimorar as reflexdes sobreesgitados ja apresentados, bem
como encontrar novos resultados, realizaram-sesasatomplementares, dentre as quais,

analises pocluster.

Andlises por cluster foram realizadas em diversas situacdes, entre: e@s
considerando todas as empresas da amostra e ®odasaveis estudadas no periodo de 2006
a 2009; b) considerando todas as companhias e asdaariaveis, ano a ano; c¢) considerando
todas as empresas e as variaveis de cada modeldued e ndo estrutural, ano a ano; d)
considerando todas as empresas e as variaveisl@encalelo, no periodo de 2006 a 2009.

Os valores presentes nas variaveis contabeisaaldiz nas analises pdusterforam
divididos pelo valor do ativo total de cada empresaualmente, a fim de ajustar as

informagdes por escala.

Por meio da ferramenta DendrogramsibftwareSPSS, verséo 18, identificou-se que,
na maioria das andlises realizadas, havia um grgng@ de empresas e duas a cinco
empresas que formavam um, dois ou até trés grupessalte-se que as empresas nao
permaneciam, ano apd0s ano, NO0S mesmos grupose-Bderportanto que as empresas

constantes na amostra sao muito semelhantes, ecarsilh 0 grupo de variaveis estudado.
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Analisando os resultados obtidos, anualmente, ifdent-se que, no ano de 2006,
havia um grande niamero de empresas presentes erasapm grupo. JA no ano de 2007,
evidencia-se muita diversidade de classificacoesseja, um grande numero de grupos. No
ano de 2008, a grande maioria das empresas ensené@ um unico grupo. Em 2009, as
companhias apresentam-se distribuidas em trés egagdipos, com poucas subdvisides.
Analisando todo o periodo estudado, identifica-g@esenca de trés grandes grupos, com

muita variabilidade no que se refere as comparnesentes em cada um deles.

Pretendia-se, por meio destas analises, enconttgrog) de associacdo entre as
empresas e compara-las, através de seus gruposscdassificagdes estimadas pelas demais
metodologias, bem como estabelecer niveis de fitaggio, por meio dos resultados que
fossem encontrados. No entanto, os resultadososhti#lo oportunizaram tais procedimentos.

N&o foi possivel encontrar padrdes classificatanestas analises.

Ainda como parte das andlises complementares, drQ@aresume, em percentuais,
as classificagcfes de risco de crédito estimadas pebdelos ndo estruturais, no que se refere
as empresas constantes na amostra, considerasmhgasridades classificatorias de cada um

dos modelos.

Modelos 2006 2007 2008 2009 Classificacdo

97,91% 98% 96% 97% Solventes
2% 0% 1% 0% Zona de Erros

Kanitz 0,09% 2% 3% 3% Insolventes
Altman, Baidya e 33% 38% 30% 29% Solventes
Dias 67% 6294 70% 71% Insolventes
93% 95% 95% 96% Solventes
Minussi 7% 5% 5% 4% Insolventes
46% 58% 47% 46% Solventes
Brito e Assaf Neto| 549 4299  53%]  54% Insolventes

Quadro 8: Classificacéo de RidedCrédito das Empresas constantes na Amostra.
Fonte: A Autora, (2010).

O modelo original de Minussi (2008) classificouraostra de empresas estudada de
forma multinomial, ou seja, ao construir 0 modedoautor estabeleceu niveis de risco de
crédito, considerando as particularidades da sustaa No presente estudo, as classificacdes

estimadas pelo modelo de Minussi (2008) foram sadéis de forma binomial, corroborando
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o modelo de Brito e Assaf Neto (2008), que tambéhzau a técnica de regressao logistica.
Apresenta-se, a seguir, o critério de analisezatilp.

Resultados acima de 0,5 = Empresas Insolventes

Resultados abaixo de 0,5 = Empresas Solventes

Relacionando os resultados empiricos obtidos comlaasificacdes atribuidas pelas
agéncias deating, constata-se que apenas a agér®&® atribuiu a classificacdo de
insolvéncia durante o periodo contemplado pelodestitA companhia que obteve tal
classficago foi a Imcopa, Importacio, Exportaciméstria de Oleos S.A., no ano de 2009
(S&P, 2010).

Por meio da analise descrita no Quadro 8, ideatifge que ha disparidade
significativa entre as classificacdes de risco dalito estimadas por alguns modelos n&o

estruturais.

Percebe-se que ha convergéncia entre as clas8dxastimadas por Kanitz (1976) e
Minussi (2008). Também h& aderéncia entre as fitzsgdes obtidas por Altman, Baidya e
Dias (1979) e Brito e Assaf Neto (2008). Nesseidentao serem analisados os quatro
modelos conjuntamente, identifica-se que as cleasdes por eles estimadas estao divididas
em dois grupos, conforme descrito anteriormenteifGia) Kanitz, 1976 e Minussi, 2008; e
Grupo b) Altman, Baidya e Dias 1979 e Brito e Adsafo, 2008).

Concluindo as anélises complementares, mostraes@uadro 9, a comparacao entre
as classificacdes estimadas pelos modelos naduzatsue pelas agéncias i@dging, no que se
refere aos niveis de risco de crédito mais baiRosomparacdo foi realizada da seguinte
forma: para os modelos, os resultados obtidos guapesesentaram iguais ou superiores ao
percentual de 85% de solvéncia foram classificatlm®mo Investment Grade Grau de
Investimento- e os demais como Grau Especulativo; para as agédoady’s e S&P, os
ratings atribuidos as empresas de AAA (Aaa) a BBB (BaaBam classificados como
Investment Gradee osratings com niveis de risco de crédito superiores (BB - Ba3 -

Defaul)), como Grau Especulativo.
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Média do
Modelos/Agénciad 2006 2007 2008 2009 | Periodo Classificacéo
Kanitz 80,21 | 82,83%| 75760 78354 79.28% | Investment Grade
19,79% | 17,17%] 24,2494 21,65% 20.72% | Grau Especulativo
Altminbggidya 2,08% 1,04% 0,00% 1,0394 1,04% Investment Grade
97,92% | 98,96%| 100,00 98,97¢% 98.96% | Grau Especulativo
Minussi 88,54% | 92,93%| 88,78 92,784 90.76% | |nvestment Grade

11,46% | 7,07% | 112294 7,224 9.24% Grau Especulativo

Brito e Assaf Netq 5) 5000 | 38380] 33679 20904 33.30% | |nvestment Grade

68,75% | 61,62%| 66,3394 70,10% ©66.70% | Grau Especulativo

Moody’s 88,80% | 91,67%| 70,004 75004 81.39% | |nvestment Grade

11,11% | 8,33% | 30,0004 2500% 18.61% | Grau Especulativo

Standard & Poory 76 9500 | 79.60%| 84,000 83,33% 80.99% | |nvestment Grade

23,08% | 20,31%| 16,004 16,67% 19.01% | Grau Especulativo

Quadro 9: Analise Comparativa povestment Grade
Fonte: A Autora, (2010).

No que se refere aos modelos de Minussi (2008)te BrAssaf Neto (2008), ambos
construidos por meio da técnica de regressao ikcgisis percentuais de solvéncia foram
obtidos apo0s a aplicacdo da equacao exponencidbodras modelos medem insolvéncia,
entdo, apos obter a probabilidade de insolvéneiasé o seguinte calculo: 1 — probabilidade
obtida, obtendo o percentual de solvéncia, a fimrddisar todos os modelos sob um mesmo

prisma.

No que tange ao modelo de Kanitz (1976) e ao deak, Baidya e Dias (1979),
construidos por meio da andlise discriminante, riecessario utilizar a técnica de
discriminagdo logistica para esta analise, despotaPereira (2008) como inditketa O
nome do indice deve-se a aplicacdo que o autguifiéz a um modelo ndo estrutural com essa
mesma nomenclatura. O referido indice segue o0 mesittulo realizado pela equacéo

exponencial e esta descrito na sequéncia, equaggo (

Score= @ (20)

(1 + etyeta
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Esse indice tem a vantagem de padronizacare obtido em um modelo em um
namero gue varia numa escala de 0 a 1, o qual gerdaterpretado como a probabilidade de

solvéncia e insolvéncia (SILVA, 2008).

Os resultados obtidos por meio da aplicacdo dedteei formaram uma escala relativa

de probabilidade, limitando os valores dosresentre O e 1.

Na equacao (21), descrita a seguir, apresentazsexamplo da aplicacao do referido
indice para uma empresa que apresentseome3.204, ao estimar um modelo ndo estrutural,
conforme Silva (2008).

Score= 2,718281828°%* =0,961 (96%) (21)
(1 +2,7182818287™

O numero 2,718281828, presente na equacgao (21)asée dos logaritmos neperianos.

Nesse exemplo, o percentual de solvéncia do clied&e96%.

Por meio da analise descrita no Quadro 9, constaigue os modelos de Kanitz
(1976) e Minussi (2008) classificam a maioria dagpresas comdnvestment GradeOs
modelos de Altman, Baidya e Dias (1979) e Britossa Neto (2008) classificam a maioria
das empresas como Grau Especulativo. Ao analisarivess mais solventedn{estment
Gradeg em comparacdo aos demais niveis de risco (Grpachktivo), identifica-se que o
modelo de Altman, Baidya e Dias (1979) classificomo Investment Gradem percentual
de empresas significativamente inferior aos demaidelos. As agénciddoody’se Standard
& Poor's tém classificacbes semelhantes as de Kanitz (1878Jinussi (2008), pois

classificam a maioria das companhias estudadas borestment Grade

Considerando a andlise classificatoria de modelosestruturais, Pinhero et al. (2007)
aplicaram alguns modelos nao estruturais, em unestaande 74 empresas com acdes cotadas
na Bovespa. Eles identificaram baixos niveis diassdrios para os modelos estudados,
obtendo destaque apenas para o0 modelo de Sanvecéfiteardi (1998) que obteve 81,80%
de acuracia em seus resultados. Os autores tamk@iinaen que o modelo de Altman,
Baidya e Dias (1979), presente neste estudo, fitagsia maioria das empresas estudadas

como insolventes, obtendo um percentual de apdi¥asd® precisdo em suas classificacoes.
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Os resultados obtidos por Pinheiro et al. (2000),qune se refere ao modelo de
Altman, Baidya e Dias (1979), corroboram os resla$aobtidos pelo mesmo modelo no
presente estudo, pois ambos os estudos evidenciarara modelo classificou a maioria das

empresas estudadas como insolventes.

No que tange ao modelo de Brito e Assaf Neto (R0®8seus resultados em
comparagao aos demais, acredita-se que a caudassdi@acdo da maioria das empresas
como insolventes reside no peso atribuido aosaesfes do modelo, por meio da regressao
realizada. O modelo de Minussi (2008), por exemfo,construido por meio da mesma
técnica e no mesmo periodo econémico que o moeeRritb e Assaf Neto (2008), e contém
o coeficiente (-2,901) para a variavel Saldo deoliewmia/Vendas. Brito e Assaf Neto (2008)
apresentam o coeficiente de (-11,028) para a mesar@avel, evidenciando peso
significativamente maior para ela. Ao analisar @fioiente da variavel Endividamento
Financeiro do modelo de Brito e Assaf Neto (20Q8)cebe-se que ha peso significativo para
essa variavel (18.433). Considerando as empresdgsas na amostra, neste periodo,
evidencia-se que, em geral, elas apresentam grandi@damento financeiro relevante. Tal

caracteristica pode ter influenciado os resultatisios pelo referido modelo.

O fato de haver classificacdes de risco de crélistiintas para a amostra de empresas
presente neste estudo é compreensivel, pois oslasoctntemplados foram desenvolvidos
com base em amostras de empresas diferentes, erdgseecondmicos distintos, por meio de
diferentes técnicas, entre outros fatores quefesetdiciam. As peculiaridades de cada analise

definem os critérios estabelecidos pelo(s) aur. (e
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve por objetivo comparamasgumetodologias, que estimam o
risco de crédito empresarial, e inferir se elasesgmtam resultados convergentes. Os

resultados obtidos e as conclusdes estdo destatesquéncia.

As analises realizadas evidenciam que ha conveggéntre os resultados estimados
pelo modelo ndo estrutural de Altman, Baidya e OE379) em relacdo aos resultados
obtidos pelo modelo estrutural KMV. Os resultadsigneados pelo modelo ndo estrutural de
Brito e Assaf Neto (2008), quando analisados cdajuente com os resultados dos demais
modelos, apresentaram convergéncia com os ressltabdtbdos pelo modelo KMV. Os
resultados estimados pelos modelos nao estrutdealsanitz (1976) e Minussi (2008) nao

apresentaram convergéncia com os resultados olp@osnodelo estrutural KMV.

Acredita-se que a convergéncia dos resultados cestélacionada com a maneira
como cada modelo nédo estrutural classificou a amod¢ empresas estudada, pois se
constatou que os modelos que classificaram um maimero de empresas como insolventes
obtiveram convergéncia de seus resultados em celagdmodelo KMV, diferentemente
daqueles que classificaram um maior nimero de esapreomo solventes. A discussao que
gerou tais consideragfes pode ser vista na am@isesultados, ao fim da subsecéo 4.1.

Ao analisar as classificagOes estimadas pelos wedélo estruturais e pelas agéncias
derating, considerando os niveis mais solventasgstment Gradeem relacdo aos niveis de
risco superiores (Grau Especulativo), corroborasanos resultados anteriormente descritos,
pois se identificou que os modelos de Altman, BaidyDias (1979) e Brito e Assaf Neto
(2008) - que apresentaram convergéncia com o mddd e classificaram maior nimero
de empresas como insolventes - atribuiram a dleessdio de Grau Especulativo para a
maioria das empresas. Os modelos de Kanitz (18Mi6lssi (2008) e as agéncigkody’'se

S & Pclassificaram a grande maioria das empresas tovestment Grade

Considerando as diferentes classificacdes atribypgtos modelos para as empresas
da amostra, considera-se que ha divergéncias antmeetodologias. A divergéncia entre as
classificacbes de risco de crédito pode ser exjdicde maneira geral, por alguns fatores,
como o escopo de informagdes abrangido por cadeelmoBissa questdo torna-se mais
evidente ao analisar as informagfes contidas em wedodologia, isto €, uma tipologia de

modelo analisa preponderantemente informacdes loeisféos modelos ndo estruturais, outra
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tipologia utiliza informagBes contabeis e de meocachodelo estrutural KMV, ou seja,
informacdes de crédito distintas. Além disso, oslehus que analisam basicamente 0 mesmo

tipo de informacao, modelos n&o estruturais, coplkam diferentes variaveis.

N&o obstante, deve-se considerar que, como consgguéa interpretacdo de cada
autor, da teoria contida em cada modelo, da amadstrampresas em andlise, da técnica
utilizada, do periodo contemplado por cada estddoeconomia do periodo, dentre outros
fatores, ha a possibilidade de surgirem avaliagiieesisco de crédito distintas para uma

mesma empresa.

No que se refere a comparacdo entre as clasSifisagbtidas pelos modelos e os
ratings das agénciadMoody’'s e S & P, identificou-se maior nivel de convergéncia dos
seguintes modelos: KMV, Minussi (2008) e Altman,idga e Dias (1979). O modelo de
Brito e Assaf Neto (2008) apresentou convergéneiandnor magnitude. ldentificou-se que
ndo ha convergéncia significativa entreraiings das agéncias e as classifica¢cdes de risco de
crédito estimadas pelo modelo de Kanitz (1976).

Acredita-se que a convergéncia entrerasngs e as classificacdes obtidas pelos
modelos tém correlacdo tanto com a economia derarigos modelos — KMV e Altman,
Baidya e Dias (1979) - quanto com os critériosa@dimentos metodoldgicos utilizados na
construcdo dos mesmos — Minussi (2008). A discugs&ogerou estas consideracdes tomou
por base os Quadros 6 e 7, constantes na analissudgados, subsecéo 4.2.

Os resultados obtidos por meio desta analise looram a existéncia de metodologias
para analise do risco de crédito empresarial gued@assificacbes convergentes. Contudo,
tais resultados também evidenciam diferencas eguemas classificacées obtidas, pois se
observou que os modelos mais convergentes revelsacaracteristica, considerando ambas
as agéncias e aqueles que nao se destacaram pgarerolassificacbes menos semelhantes,
obtiveram tal resultado para ambas as instituiciés.€, foram identificados, nesta analise,

dois grupos de modelos distintos.

Ressalta-se a necessidade de ter um olhar csibioe as classificacdes de risco de
crédito estimadas no meio académico, bem como safurelas atribuidas por instituicées
especializadas em tal atividade (embora se tenkatifidado convergéncia entre as
classificagBes atribuidas pelas agénciasatiag Moody’se S&P, por meio da comparacao
realizada entre osatings e as classificacbes estimadas pelos modelos, rco@fdescrito no

paragrafo anterior).
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Existem metodologias inovadoras e eficazes naigiedio risco de crédito, contudo
ndo se deve restringir a andlise de crédito a uetadulogia, pois, em geral, elas analisam
algumas informacbes de um todo, dificiimente algumdtodo contemplaria todas as

informacdes relevantes para uma analise de créadlihpleta e segura.

No que se refere a avaliacdo das metodologiaseaies para andalise do risco de
crédito empresarial, Glantz (2007) assinala queedisa mais eficiente de inadimpléncia
provém de modelos que utilizam tanto precos de aderquanto demonstrativos financeiros.
O autor ndo afirma que os mercados sdo perfeitenefitientes, porém diz que € muito
dificil superar consistentemente o mercado. Ainéaciona que, quando disponiveis, deve-se
utilizar os precos de mercado na determinacaosgo de inadimpléncia, porque os precos do

mercado aumentam consideravelmente o poder despoeglas estimativas.

Ha de se considerar, porém, que 0s precos de doepadem apresentar-se muito

volateis e conter distor¢des por problemas dediepii

Nao existe uma metodologia mais eficiente queaopéira auferir o risco de crédito
empresarial. A questdo mais relevante, ao estinaaabsar o risco de crédito empresarial, é
ter ciéncia de que determinar o desempenho de uedidende inadimpléncia torna-se um
problema tedrico e empirico, pois, na pratica, pmlesomente estimar probabilidades de
inadimpléncia, ou seja, ndo é possivel classifiegdinitivamente as empresas como solventes
ou insolventes (GLANTZ, 2007).

Do ponto de vista académico, torna-se evidentetopees as metodologias estudadas
tém positivas contribuicbes, tanto tedricas quammapiricas, contudo, ao analisa-las e
compara-las, é necessario considerar a particatigide cada tipo de analise e os resultados

estimados por meio delas, como consequéncia.

Acredita-se que a situacdo econdmica do periadgual os modelos estudados foram
construidos, exerceu grande influéncia nos criéestabelecidos por cada autor, definindo,
portanto, as particularidades de cada modelo. Pmbeal. (2007) identificaram a influéncia
de tal fato em seu estudo. Os autores aplicaramnglmodelos ndo estruturais, construidos
no Brasil, em empresas brasileiras com a¢fes ta@aBovespa, e obtiveram um baixo
indice de acuracia nos resultados. Os autores woat, dados os resultados obtidos, que
deve haver a atualizagdo de modelos antigos, pii®svdeles demonstraram perda de
vigéncia dos coeficientes associados as varideeissequéncia de andlises realizadas em
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periodos econ6micos distintos. Ressaltaram igudaenamecessidade da criagdo de novos

modelos.

Nessa linha, supfe-se que a auséncia de convexgéos resultados obtidos em
algumas analises deve-se ao fato de se ter congparebdologias construidas em periodos
distintos, pois as analises realizadas compreemderadelos da década de 70 (Kanitz, 1976 e
Altman, Baidya e Dias, 1979), modelos atuais (M#&nu2008 e Brito e Assaf Neto 2008),
além dogatingsatribuidos pel&voody’se S&P no periodo de 2006 a 2009.

Pelo presente estudo, conclui-se que ha convaegénire os resultados estimados por
meio de algumas metodologias, contudo torna-seeetédque ha também divergéncias entre
algumas classificagfes. Dessa forma, infere-senguem longo caminho a ser percorrido até
haver a consolidacdo de uma teoria para analisasdo de crédito empresarial, se esse

objetivo um dia for alcancado.

5.1 LIMITACOES DO ESTUDO

E necessario considerar uma limitagdo no quefeeera auséncia de informacées de
mercado de algumas empresas, impossibilitandogseassos, estimar o modelo estrutural
KMV. Duas das justificativas para tal sdo estantar(30) empresas, dentre as constantes na
amostra, ndo possuem ativos negociados no mercadetad algumas companhias nao
apresentaram liquidez em suas acfes em algungipgrindo oportunizando, nesses casos,

calcular o valor de mercado do ativo e, consequasniee, 0 modelo KMV.

Considere-se também que ha limitacdo no que seerafadaptacdo do modelo KMV,
ao utilizar a DD — Distancia deefaulte ndo a probabilidade de faléncia, propriamertte di
Contudo, a replicacdo do mesmo modelo, em outracee@ que ndo a de origem (Estados
Unidos), implica em adapta-lo a outra distribuigopirica ou a um método que possibilite

estimar classificagdes de risco de crédito.

Alguns critérios metodologicos utilizados na comagdo entre 0s resultados
estimados pelos modelos e as classificacfes atabypelas agéncias dating trouxeram
limitacbes ao estudo, porém algumas escolhas esdeci metodologicas tornaram-se

necessarias, a fim de possibilitar a analise ptapd®essalte-se que os critérios utilizados
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foram construidos com base em uma reflexdo minacexerca de suas implicagbes ao
presente estudo.

5.2 SUGESTOES PARA ESTUDOS FUTUROS

Como sugestdo para estudos futuros, consideraeseeqlicar o presente estudo com
outros modelos, principalmente em anos vindourm@sa snuito promissor do ponto de vista
académico, tanto pela evolugcédo continua nas téceicaetodologias para analise do risco de
crédito, quanto pelo crescimento do mercado finem@acionario em todo o mundo. Além
disso, h& de se considerar que o mdisclosurede informagfes contdbeis - uma tendéncia
das empresas constantes no mercado acionariairdnflositivamente em estudos futuros que

contemplem o risco de crédito empresarial.

Em pesquisas futuras, torna-se interessante igaestutros modelos estruturais, n&o
somente o modelo KMV, e comparar suas classificacoen modelos ndo estruturais, bem
como utilizar métodos ndo paramétricos, ao tratapraparar os resultados obtidos pelos

modelos.

Considera-se relevante replicar o presente estedo como amostra apenas as
instituicdes financeiras brasileiras, a fim de fiear se os modelos contemplados convergem
em suas classificacdes de risco de crédito.

Sugere-se também explorar as metodologias palisexda risco de crédito utilizadas
por outras instituicdes especializadas em taldsole, tais como: Sera&xperiane Equifax
do Brasil, e comparar as suas classificacOes. Rodeser estudadas empresas comerciais e
industriais de setores diversos. Nessa comparagéiem ser incluidos alguns modelos néo
estruturais construidos com base em empresasdmasiltais como Kanitz (1976); Matias
(1978); Silva (1983), entre outras.
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APENDICE A — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE KANITZ (1976) COM OS RATINGS DA

AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2006

Kanitz 2006

Gafisa S.A.

Diagndsticos da América S.A.

S&P 2006

Brasil Telecom S.A.

Klabin S.A.*

Braskem S.A.

Neoenergia S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A.

TAM S.A.

Cia Siderurgica Nacional - CSN

Cosan S.A. Industria e Comércio

Elektro Eletricidade e Servigos S.A.

Tele Norte Leste Participacoes S.A. *

Gerdau S.A. *

Telemar Norte Leste S.A.

Klabin S.A. *

Net Servicos de Comunicagéo S.A.

Tele Norte Leste Participacdes S.A. *

Gerdau S.A. *

Tractebel Energia S.A.

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR

Ultrapar Participacfes S.A.

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. *

Usinas Sider(rgicas de Minas Gerais S.A. * Vivo Participagdes S.A. 33,33%
Sadia S.A. Acos Villares S.A. *
Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A. Ampla Energia e Servicos S.A. *
Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE Andrade Guterrez Participacoes S.A. *
Centrais Elétricas do Para S.A. Bandeirante Energia S.A. *
Cia de Eletricidade da Bahia S.A. * Cia Brasiliana de Energia S.A. *
Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. * Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR
Elektro Eletricidade e Servigos S.A. Cia de Eletricidade da Bahia S.A. *
Brasil Telecom S.A Cia de Saneamento Bésico de Sdo Paulo S.A.
Bandeirante Energia S.A. * Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. *
Acos Villares S.A. * Cia Paulista de Forca e Luz S.A.
Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.
Andrade Guterrez Participacdes S.A. * CPFL Energia S.A. *
Vivo Participacdes S.A. Diagnosticos da América S.A.
Ampla Energia e Servicos S.A. * Eletropaulo Met. Elet. de Séo Paulo S.A.
Marfrig Alimentos S.A. Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *
Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * Localiza Rent a Car S.A.
Rio Grande Energia S.A. * Lupatech S.A.
Cia Brasiliana de Energia S.A. * MRS Logistica S.A.
CPFL Energia S.A. * Neoenergia S.A.
Empresa Brasileira de Aeronadtica S.A Net Servicos de Comunicagéo S.A.
Vale S.A. Rio Grande Energia S.A. *
Camargo Correa Cimentos S.A. TAM S.A. 45,45%
Imcopa Imp. Exp. e Indistria de Oleos S.A. AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.
Ambev S.A. Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE
Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.
Gafisa S.A. 0,00%

Cia Paulista de Forca e Luz S.A.




Convergéncia

17,89%

0,00%

28,57%
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APENDICE B — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE ALTMAN, BAIDYA E DIAS (197 9) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2006

Altman, Baidya e Dias 2006

Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A.*

Ultrapar Participacoes S.A.*

S&P 2006

Brasil Telecom S.A.

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR

Braskem S.A.

Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A.

Cia de Eletricidade da Bahia S.A.

Cia Siderurgica Nacional S. A. - CSN

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Elektro S.A.

Bandeirante Energia S.A.

Gerdau S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

Klabin S.A.*

TAM S.A.

Tele Norte Leste Participacdes S.A.

Acos Villares S.A.

Tractebel Energia S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

Ultrapar Participacées S.A. *

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. *

50,00%

Klabin S.A.* Vivo Participagdes S.A. 25,00%
Telemar Norte Leste S.A. Acos Villares S.A.
JBS S.A. Andrade Guterrez Participacbes S.A.
Imcopa Imp. Exp. e Indistria de Oleos S.A. Ampla Energia e Servigos S.A.
Centrais Elétricas do Para S.A. Bandeirante Energia S.A.
Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE Cia Brasiliana de Energia S.A.
Tele Norte Leste Participacbes S.A. Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. — CCR
Cia Paulista de Forca e Luz S.A.* Cia de Eletricidade da Bahia S.A.
Rio Grande Energia S.A.* Cia de Saneamento Bésico de Sdo Paulo S.A.
Elektro S.A. Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.
Gerdau S.A. Cia Paulista de Forca e Luz S.A.*
Neoenergia S.A.* Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.
Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. CPFL Energia S.A.
Vale S.A. Diagnosticos da América S.A
Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A.*
Camargo Correa Cimentos S.A. Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.
Tractebel Energia S.A. Localiza Rent a Car S.A.*
Sadia S.A. Lupatech S.A.
Localiza Rent a Car S.A.* MRS Logistica S.A.
Brasil Telecom S.A Neoenergia S.A. *
Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A.* Net Servicos de Comunicagdo S.A.
Cia Energética de Sao Paulo S.A. - CESP Rio Grande Energia S.A. *
Gafisa S.A. TAM S.A. 22,13%
Marfrig Alimentos S.A. AES Sul Distribuidora Galicha de Energia S.A.*
Energisa Sergipe S.A. Cia Energética de Pernambuco - CELPE S.A.
Ampla Energia e Servigos S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.
25,00%

AES Sul Distribuidora Galcha de Energia S.A.*

Gafisa S.A.




Convergéncia

23,23%

16,67%

0,00%
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APENDICE C — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO ESTRUTURAL DA KMV COM OS RATINGS DA AGENCIA DE RATING
STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2006

KMV 2006 Niveis S&P 2006 Convergéncia
100,00%
CPFL Energia S.A. 2 Vale S.A. * 33,33%
Vale S.A. * Cia Siderurgica Nacional - CSN
Empresa Brasileira de Aeronautica S.A Gerdau S.A.
Tele Norte Leste Participacoes S.A. * Braskem S.A. *
Gerdau S.A. 3 Cia de Concessoes Rodoviarias S.A. - CCR 66,67%

Tractebel Energia S.A. *

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A. *

Braskem S.A. *

CPFEL Energia S.A.

Tele Norte Leste Participacoes S.A. *

Tractebel S.A. *

Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A. *

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR

Convergéncia

Localiza Rent a Car S.A.

58,33%

50,00%

100,00%

Descreve-se, na sequéncia, o critério proporcioiil@ado nessa comparacgao, pois ha

14 empresas com classificacfes de risco de crédiicmadas pelo modelo KMV e 52

companhias comatings atribuidos pel&&P,no ano de 2006.

Empresas
por Nivel
Niveis S&P Proporcao
1 2 0,04
2 12 0,23
3 22 0,42
4 4 0,08
5 6 0,12
6 6 0,12
7 0 0,00]
8 0 0,00
9 0 0,00]
Total 52 1




Niveis
S&P

Empresas x
Proporcao

Empresas por

Nivel

0,54

3,23

5,92

1,08

1,62

1,62

0,00

0,00

[CX [o=X N =28 E50 B2 E°CE DA L

0,00

(e} (o} (el I N 1ICR 1N [oN [N I

Total

14

'—\
a

Na adequacédo referente ao modelo KMV, descritadwois quadros anteriormente

100

apresentados, nos anos seguintes, bem como na reg@pacom ogatings da agéncia

Moody’s foi estabelecido que o valor proporcional (Empsesaropor¢ao) com cinco (5)

décimos ou mais como, por exemplo, no nivel 1 dadou precedente - 0,54 - representam
um inteiro, ou seja, uma empresa, salvo algumascées em que foi necessario adequar ao
namero de empresas existentes em cada comparamaexémplo, no nivel 6 do quadro

precedente, estabeleceu-se uma empresa e, n®néeed possui 0 mesmo nimero (Empresas
x Proporcdo = 1,62) estabeleceram-se duas empeesias,de totalizar 14 empresas. Nesse

caso e nos demais, o critério foi considerar osigimaior solvéncia em detrimento aos niveis

de menor solvéncia.
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APENDICE D — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE MINUSSI (2008) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2006

Minussi 2006

S&P 2006

Convergéncia

Usinas Sideruargicas de Minas Gerais S.A. *

Diagndsticos da América S.A.

Brasil Telecom S.A.

Acos Villares S.A.

Braskem S.A.

Gafisa S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A.

Gerdau S.A. *

Cia Siderurgica Nacional S. A. - CSN

TAM S.A.

Elektro S.A. *

MRS Logistica S.A.

Gerdau S.A. *

Klabin S.A.

Ultrapar Participacoes S.A. *

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A

Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Elektro S.A. *

Tractebel Energia S.A.

Net Servicos de Comunicagéo S.A.

Ultrapar Participacoes S.A. *

Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A. *

Telemar Norte Leste S.A. Vivo Participagdes S.A. 33,33%
Ambev S.A. Acos Villares S.A.
Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. — CCR * Andrade Guterrez Participacoes S.A.
Camargo Correa Cimentos S.A. Ampla Energia e Servicos S.A. *
Neoenergia S.A. * Bandeirante Energia S.A. *
Rio Grande Energia S.A. * Cia Brasiliana de Energia S.A.
Tractebel Energia S.A. Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. — CCR *
Brasil Telecom S.A Cia de Eletricidade da Bahia S.A. *
Vale S.A. Cia de Saneamento Bésico de Sdo Paulo S.A.
Vivo Participacdes S.A. Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. *
Tele Norte Leste Participacbes S.A. Cia Paulista de Forca e Luz S.A.
Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. * Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.
CPFL Energia S.A. * CPFL Energia S.A. *
Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Diagnosticos da América S.A
Centrais Elétricas do Para S.A. Eletropaulo Met. Elet. de Sao Paulo S.A.
Sadia S.A. Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *
Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE Localiza Rent a Car S.A.
Cia de Eletricidade da Bahia S.A. * Lupatech S.A.
Ampla Energia e Servicos S.A. * MRS Logistica S.A.
Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * Neoenergia S.A. *
Bandeirante Energia S.A.* Net Servicos de Comunicagéo S.A.
AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A. Rio Grande Energia S.A. *
Cosan S.A. Indlstria e Comércio TAM S.A. 40,91%
Localiza Rent a Car S.A. AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.
Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN Cia Energética de Pernambuco - CELPE S.A.
Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.
Gafisa S.A. 0,00%

Cia Paulista de Forca e Luz S.A.
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0,00%

33,33%

Convergéncia 17,93%
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APENDICE E — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE BRITO E ASSAF NETO (2008) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2006

Brito e Assaf Neto 2006

TAM S.A.

S&P 2006

Brasil Telecom S.A.

Camargo Correa S.A.

Braskem S.A.

Empresa Brasileira de Aeronaltica S.A

Camargo Correa Cimentos S.A.

Diagnosticos da América S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Klabin S.A. *

Elektro S.A.

Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A. *

Gerdau S.A. *

Gerdau S.A. *

Klabin S.A. *

Centrais Elétricas do Para S.A.

Tele Norte Leste Participacoes S.A. *

Ultrapar Participacoes S.A. *

Tractebel Energia S.A.

Telemar Norte Leste S.A.

Ultrapar Participagdes S.A. *

Cia Brasiliana de Energia S.A.

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. *

Convergéaci

Tele Norte Leste Participaces S.A. * Vivo Participagdes S.A. 41,67%
Elektro S.A. Acos Villares S.A. *
Cosan S.A. Industria e Comércio Ampla Energia e Servigos S.A. *
Andrade Guterrez Participacdes S.A. * Andrade Guterrez Participacdes S.A. *
Acos Villares S.A. * Bandeirante Energia S.A.
Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. * Cia Brasiliana de Energia S.A.
Neoenergia S.A. * Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR*
Brasil Telecom S.A Cia de Eletricidade da Bahia S.A. *
Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.
Camargo Correa Cimentos S.A. Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.
Marfrig Alimentos S.A. Cia Paulista de Forca e Luz S.A.
Ampla Energia e Servicos S.A. * Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.
Vale S.A. CPFL Energia S.A.
Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN Diagnosticos da América S.A.
Vivo Participacdes S.A. Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. *
Cia de Concessdes Rodoviarias S.A.- CCR* Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.
Sadia S.A. Localiza Rent a Car S.A.
Net Servicos de Comunicacdo S.A. * Lupatech S.A.
Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE MRS Logistica S.A.
Rio Grande Energia S.A. * Neoenergia S.A. *
Tractebel Energia S.A. Net Servigos de Comunicagdo S.A. *
Ambev S.A. Rio Grande Energia S.A. *
Cia de Eletricidade da Bahia S.A. * TAM S.A. 40,91%
Bandeirante Energia S.A. AES Sul Distribuidora Galcha de Energia S.A.
Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE
Cia Paulista de Forca e Luz S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.
0,00%

Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

Gafisa S.A.
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0,00%

50,00%

Convergéncia 22,10%
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APENDICE F — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE KANITZ (1976) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2007

Kanitz 2007 Niveis S & P 2007 Convergéncial

0,00%

Neoenergia S.A. * Brasil Telecom S.A. *

PDGRealityS.A. Braskem S.A.

Ultrapar Participacdes S.A. * Camargo Correa Cimentos S.A.

Telemar Norte Leste S.A. Cia de Eletricidade da Bahia S.A.

Gafisa S.A. Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.*

Tele Norte Leste Participagoes S.A. * Cia Paulista de Forca e Luz S.A.

Brasil Telecom S.A* Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A. Cia Siderurgica Nacional - CSN

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. CPFL Energia S.A.

TAM S.A. * Cyrella BrasilRealtyS.A.

Light Servigcos de Eletricidade S.A. Elektro Eletricidade e Servigos S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE Klabin S.A.

Marfrig Alimentos S.A. Localiza Rent a Car S.A.

Acos Villares S.A. Neoenergia S.A. *

Transmissora Alianca de Energia Elét. S.A. * Net Servicos de Comunicacéo S.A. *

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR MRS Logistica S.A.

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. * Rio Grande Energia S.A.

Sadia S.A. TAM S.A. *

Net Servicos de Comunicacdo S.A. * Tele Norte Leste Participacfes S.A. *

Energisa Sergipe S.A. Transmissora Alianca de Energia Elét. S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. Ultrapar Participacées S.A. *

Andrade Guterrez Participacoes S.A. 2 lvivo Participagées S.A. 36,36%

Rossi Residencial S.A. * 3 Acos Villares S.A. 40,00%

J. Macedo S.A. * Ampla Energiia e Servigos S.A. *

Ampla Energia e Servicos S.A. * Andrade Guterrez Participacdes S.A.

Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A. Bandeirante Energia S.A. *

Lupatech S.A. * BR Malls Participacdes S.A.

Elektro Eletricidade e Servigos S.A. Cia Brasiliana de Energia*

Diagnosticos da América S.A. * Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR

Vivo Participacdes S.A. Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Cia de Saneamento Basico de S&do Paulo S.A.

Bandeirante Energia S.A. * Cia Telecomunicag6es do Brasil Central S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. * Diagnosticos da América S.A. *

Gerdau S.A. Eletropaulo Met Elet de Sao Paulo S.A. *

Centrais Elétricas do Para S.A. Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A. * Gafisa S.A.
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Rio Grande Energia S.A.

Empresa Brasileira de Aeronaltica S.A

J Macedo S.A. *

Isa Capital do Brasil S.A

Klabin Segall S.A.

Cyrela BrazilRealityS.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A.

CPFL Energia S.A.

Lupatech S.A. *

Camargo Correa Cimentos S.A.

Rossi Residencial S.A. *

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

JBS S.A.

AES Sul Distribidora Gaucha de Energia S.A.

Klabin Segall S.A.

Cia Energética de S&o Paulo S.A. - CESP

Ambev S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Cia de Telecomunicag6es do Brasil Central S.A.

Convergéncia

PDGRealityS.A

Petréleo Brasileiro S.A

12,73%

0,00%

0,00%

0,00%
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APENDICE G — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE ALTMAN, BAIDYA E DIAS (197 9) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2007

Altman, Baidya e Dias 2007

S & P 2007

Conyg@ncia

25,00%
Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.* Brasil Telecom S.A.
Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.* Braskem S.A.
Petréleo Brasileiro S.A. Camargo Correa Cimentos S.A.
Minerva S.A. Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.
Cia de Saneamento Bésico de S&o Paulo S.A. Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.*
Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. Cia Paulista de Forca e Luz S.A.*
Bandeirante Energia S.A. Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.*
MRS Logistica S.A.* Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*
Rossi Residencial S.A. CPFL Energia S.A.
Vale S.A. Cyrella Brasil Realty S.A.
Cia Paulista de Forca e Luz S.A.* Elektro S.A.
Telemar Norte Leste S.A. Klabin S.A.
Ultrapar Participagdes S.A.* Localiza Rent a Car S.A.*
Tele Norte Leste Participacoes S.A.* Neoenergia S.A. *
Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE Net Servicos de Comunicagéo S.A.
Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* MRS Logistica S.A. *
Santher Fabrica de Papéis Santa Therezinha S.A. Rio Grande Energia S.A.*
Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. TAM S.A.
Rio Grande Energia S.A.* Tele Norte Leste Participagfes S.A. *
Neoenergia S.A.* Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.
Localiza Rent a Car S.A.* Ultrapar Participac6es S.A. *
Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. Vivo Participagdes S.A. 41,67%
JBS S.A. 30,00%

Acos Villares S.A.

Elektro S.A.

Ampla Energia e Servicos S.A. *

Camargo Correa Cimentos S.A.

Andrade Guterrez Participacoes S.A.

J. Macedo S.A.*

Bandeirante Energia S.A.

Brasil Telecom S.A

BR Malls Participacdes S.A.

TAM S.A.

Cia Brasiliana de Energia

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR

Sadia S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE

Cia Energética de Sao Paulo S.A. - CESP

Cia de Saneamento Basico de Sao Paulo S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A.

Cia Telecomunicagdes do Brasil Central S.A.

Gerdau S.A.

Diagnoésticos da América S.A*

Klabin S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A.

Cyrela BrazilRealityS.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

Ampla Energia e Servicos S.A.*

Gafisa S.A.
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Vivo Participacdes S.A.

J Macedo S.A.*

Imcopa Imp. Exp. e Industria de Oleos S.A.

Klabin Segall S.A.

CPFL Energia S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Cosan S.A. Industria e Comércio

Lupatech S.A.

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.

Rossi Residencial S.A.

Diagnosticos da América S.A.*

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A

Energisa Sergipe S.A.

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.

Gafisa S.A.

Cia Energética de S&o Paulo S.A. - CESP

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Braskem S.A.

PDG Reality S.A

Andrade Guterrez Participacdes S.A.

Convergéncia

Petréleo Brasileiro S.A

18,49%

0,00%

0,00%

14,29%
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APENDICE H — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO ESTRUTURAL DA KMV COM OS RATINGS DA AGENCIA DE RATING
STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2007

KMV 2007 Niveis S&P 2007

Convergéncia

50,00%

Empresa Brasileira de Aeronadtica S.A Braskem S.A.

CPFL Energia S.A. * Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*

Gerdau S.A. CPFL Energia S.A. *

Petréleo Brasileiro S.A. Cyrella BrasilRealtyS.A.

Diagnosticos da América S.A. Localiza Rent a Car S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Tele Norte Leste Participacoes S.A.

Cia de Saneamento Bésico de Sdo Paulo S.A. Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A

Vale S.A. * 2 Vale S.A. * 37,50%

Braskem S.A. Cia de Concessoes Rodoviarias S.A. - CCR*

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR* Cia de Saneamento Bésico de S&o Paulo S.A.

Vivo Participacdes S.A. * Diagnésticos da América S.A

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. Gafisa S.A.

Acos Villares S.A. Lupatech S.A. *

Rossi Residencial S.A. * Rossi Residencial S.A. *

Lupatech S.A. * 3 ] vivo Participactes S.A. * 57,14%

Gafisa S.A. Acos Villares S.A.

PDG RealityS.A. 4 Ampla Energia e Servicos S.A. 0,00%
50,00%
33,33%

Convergéncia 38,00%

Descreve-se, na sequéncia, o critério proporciotii@ado nessa comparacgao, pois ha
24 empresas com classificagbes de risco de crédiionadas pelo modelo KMV e 64

companhias comatingsatribuidos pel&&P,no ano de 2007.



Empresas
por Nivel
Niveis S&P Proporcdo
1 4 0,06
2 22 0,34
3 20 0,31
4 5 0,08
5 6 0,09
6 7 0,11
7 0 0,00
8 0 0,00
9 0 0,00
Total 64 1
Empresas x Empresas por
NiveisS&P Proporcédo Nivel

1 1,50 2
2 8,25 8
3 7,50 7
4 1,88 2
5 2,25 2
6 2,63 3
Total 24 24
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APENDICE | - COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE MINUSSI (2008) COM OS RATINGS DA

AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2007

Minussi 2007

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A.

S & P 2007

Brasil Telecom S.A. *

PDG Reality S.A.

Braskem S.A. *

Petroleo Brasileiro S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A. *

Sadia S.A.

Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

Klabin S.A. *

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A.

Cia Paulista de Forca e Luz S.A.

Gafisa S.A.

Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

Telemar Norte Leste S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

MRS Logistica S.A. *

CPFL Energia S.A.

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR

Cyrella Brasil Realty S.A.

Empresa Brasileira de Aeronadtica S.A

Elektro S.A. *

Net Servicos de Comunicacéo S.A. *

Klabin S.A. *

Neoenergia S.A. *

Localiza Rent a Car S.A.

Tele Norte Leste Participacfes S.A. *

Neoenergia S.A. *

Camargo Correa Cimentos S.A. *

Net Servicos de Comunicagdo S.A. *

Ambev S.A.

MRS Logistica S.A. *

Elektro S.A. *

Rio Grande Energia S.A.

Ultrapar Participacées S.A. *

TAM S.A.

Braskem S.A. *

Tele Norte Leste Participaces S.A. *

Brasil Telecom S.A*

Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.

J. Macedo S.A.

Ultrapar Participagoes S.A. *

Vale S.A.

Vivo Participacdes S.A.

Convergéncj

45,45%

Vivo Participacdes S.A.

Acos Villares S.A.

Gerdau S.A.

Ampla Energiia e Servigos S.A. *

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Andrade Guterrez Participacoes S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.. *

Bandeirante Energia S.A. *

Marfrig Alimentos S.A.

BR Malls Participacoes S.A.

Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

Cia Brasiliana de Energia

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. *

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR

Bandeirante Energia S.A. *

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE*

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE*

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

Cosan S.A. Industria e Comércio

Cia Telecomunicagoes do Brasil Central S.A.

TAM S.A.

Diagnoésticos da América S.A*

Rio Grande Energia S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. *

30,00%
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Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

CPFL Energia S.A.

Gafisa S.A.

Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.

J Macedo S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

Klabin Segall S.A.

JBS S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Diagnosticos da América S.A. *

Lupatech S.A.

Energisa Sergipe S.A.

Rossi Residencial S.A.

Ampla Energia e Servicos S.A. *

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A.

AES Sul Distribuidora Galucha de Energia S.A.

Cyrela BrazilRealityS.A.

Cia Energética de S&o Paulo S.A. - CESP

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sado Paulo S.A.

PDG Reality S.A

Lupatech S.A.

Convergéncia

Petréleo Brasileiro S.A

14,96%

0,00%

0,00%

14,29%
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APENDICE J — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE BRITO E ASSAF NETO (2008) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2007

Brito e Assaf Neto 2007

Gafisa S.A.

Rossi Residencial S.A.

i S & P 2007

Brasil Telecom S.A. *

Convergéa

Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A.

Braskem S.A.

Empresa Brasileira de Aeronaltica S.A

Camargo Correa Cimentos S.A. *

TAM S.A. *

Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

Cyrela Brazil RealityS.A. *

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Minerva S.A.

Cia Paulista de Forga e Luz S.A.

Acos Villares S.A.

Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

Klabin Segall S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Klabin S.A. *

CPFL Energia S.A.

J. Macedo S.A.

Cyrella Brasil Realitty S.A. *

Telemar Norte Leste S.A.

Elektro S.A.

Tele Norte Leste Participagoes S.A. *

Klabin S.A. *

Neoenergia S.A. *

Localiza Rent a Car S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A.

Neoenergia S.A. *

Marfrig Alimentos S.A.

Net Servicos de Comunicagéo S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A.

MRS Logistica S.A.

Brasil Telecom S.A*

Rio Grande Energia S.A.

Petroleo Brasileiro S.A.

TAM S.A.

Ultrapar Participacoes S.A. *

Tele Norte Leste Participaces S.A. *

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A. *

Ultrapar Participagoes S.A. *

Vivo Participagdes S.A.

36,36%

Cosan S.A. Industria e Comércio

Lupatech S.A. *

Acos Villares S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Ampla Energia e Servicos S.A. *

Ambev S.A.

Andrade Guterrez Participacoes S.A.

Gerdau S.A.

Bandeirante Energia S.A. *

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

BR Malls Participacdes S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR

Net Servicos de Comunicagéo S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE

Elektro S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sao Paulo S.A.

Cia Energética de Sao Paulo S.A. - CESP

Cia Telecomunicagdes do Brasil Central S.A.

Andrade Guterrez Participacdes S.A*.

Diagnosticos da América S.A. *

Bandeirante Energia S.A. *

Eletropaulo Met Elet de S&o Paulo S.A. *

Vivo Participacdes S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

Gafisa S.A.

35,00%
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Sadia S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

J Macedo S.A. *

Isa Capital do Brasil S.A

Klabin Segall S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE*

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Lupatech S.A. *

Ampla Energia e Servicos S.A. *

Rossi Residencial S.A. *

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A.

Santher Fabrica de Papéis Santa Therezinha S.A.

Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.

Vale S.A.

Cia Energética de S&o Paulo S.A. - CESP

Diagndsticos da América S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

Convergéncia

PDG Reality S.A

Petréleo Brasileiro S.A

14,27%

0,00%

0,00%

14,29%
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APENDICE K — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE KANITZ (1976) COM OS RATINGS DA

AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2008

Kanitz 2008

S&P 2008

Convergéncia

PDGRealityS.A.

Minerva S.A.

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Ampla Energia e Servigos S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de S&o Paulo S.A. *

Andrade Guterrez Participacbes S.A.

Multiplan Emprend. Imobiliarios S.A.

BR Malls Participacdes S.A.

Vivo Participacdes S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR

0,00%

Energisa Paraiba S.A. Acos Villares S.A. *

Neoenergia S.A. * American Bank Note S.A. *

Vale S.A. Bandeirante Energia S.A.

Iguatemi S.A. * Brasil Telecom S.A. *

Diagndsticos da América S.A. Braskem S.A.

Energisa S.A. Camargo Correa Cimentos S.A. *

Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A. Cia de Eletricidade da Bahia S.A. *

Ultrapar Participagdes S.A. * Cia Energética de Pernambuco S.A. *

MRV Engenharia e Participacoes S.A. * Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. *

Tele Norte Leste Participagoes S.A. * Cia Paulista de Forca e Luz S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A. * Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

American Bank Note S.A. * Cia Siderudrgica Nacional S.A. - CSN*

Energisa Sergipe S.A. CPFL Energia S.A.

Telemar Norte Leste S.A. Cyrella BrasilRealtyS.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A. Duke Energy S.A. *

Cia Energética de Pernambuco S.A. * Elektro S.A.

Ampla Energia e Servigos S.A. Iguatemi S.A. *

Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A. Klabin S.A.

Acos Villares S.A. * Localiza Rent a Car S.A.

Brasil Telecom S.A* Magnesita Refratarios S.A.

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. * MRS Logistica S.A.

Duke Energy S.A. * MRV Engenharia e Participagdes S.A. *

J. Macedo S.A. Multiplan Empreend. Imob. S.A.

CP Cimentos e Participaces S.A. Neoenergia S.A. *

Cia de Eletricidade da Bahia S.A. * Net Servicos de Comunicacéo S.A. *

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN Rio Grande Energia S.A.

Gafisa S.A. Tele Norte Leste Participaces S.A.

JBS S.A. Tractebel Energia S.A.

Net Servicos de Comunicacdo S.A. * Ultrapar Participacées S.A. *

Rossi Residencial S.A. Vivo Participagdes S.A. 50,00%
21,74%
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Elektro S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

Rio Grande Energia S.A.

Cia de Telecomunicagdes do Brasil Central S.A.

Bandeirante Energia S.A.

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.

Gerdau S.A.

Diagndsticos da América S.A

Ambev S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. *

CPFL Energia S.A.

Energisa Paraiba S.A.

Magnesita Refratarios S.A.

Energisa S.A.

Tecnisa S.A. *

Energisa Sergipe S.A

Marfrig Alimentos S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.. *

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A

Gafisa S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

J Macedo S.A.

Cyrela Brazil Reality S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Lupatech S.A. *

Lupatech S.A. *

Klabin Segall S.A.

Rossi Residencial S.A.

MRS Logistica S.A.

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A.

TAM S.A.

Tecnisa S.A.*

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

Petréleo Brasileiro S.A. *

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP*

Localiza Rent a Car S.A.

Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A

Isa Capital do Brasil S.A

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

AES Distribuidora Gaucha de Energia S.A.

Klabin Segall S.A.

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP*

Convergéncia

PDGRealityS.A

Petréleo Brasileiro S.A. *

17,51%

33,33%

0,00%

0,00%
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APENDICE L — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE ALTMAN, BAIDYA E DIAS (197 9) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2008

Altman, Baidya e Dias 2008

Multiplan Emprend. Imobiliarios S.A.*

S&P 2008

Acos Villares S.A.

Ambev S.A.

American Bank Note S.A. *

Santher Fabrica de Papéis Santa Therezinha S.Al

Bandeirante Energia S.A.*

Ultrapar Participacoes S.A.*

Brasil Telecom S.A. *

J. Macedo S.A.

Braskem S.A.

Bandeirante Energia S.A.*

Camargo Correa Cimentos S.A.*

American Bank Note S.A.*

Cia de Eletricidade da Bahia S.A.

Petréleo Brasileiro S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE*

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE*

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Vale S.A.

Cia Paulista de Forca e Luz S.A.*

Neoenergia S.A.*

Cia Piratininga de For¢a e Luz S.A.*

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*

Energisa Paraiba S.A.

CPFL Energia S.A.

Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A.

Cyrella BrasilRealtyS.A.

MRS Logistica S.A.*

Duke Energy S.A.

Cia Paulista de Forca e Luz S.A.*

Iguatemi S.A.

Cia Piratininga de For¢a e Luz S.A.*

Elektro S.A.*

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*

Klabin S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A.

Localiza Rent a Car S.A.*

JBS S.A.

Magnesita Refratarios S.A.

Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A.

MRS Logistica S.A.*

Gerdau S.A.

MRV Engenharia e Participacdes S.A.

Brasil Telecom S.A*

Multiplan Empreend. Imobiliarios S.A. *

Rio Grande Energia S.A.*

Neoenergia S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

Net Servicos de Comunicagéo S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A.*

Rio Grande Energia S.A.*

Rossi Residencial S.A.

Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Ampla Energia e Servigos S.A.

Tractebel Energia S.A.

Localiza Rent a Car S.A.*

Ultrapar Participagdes S.A. *

Elektro S.A.*

Vivo Participacdes S.A.

50,00%

Minerva S.A.

AES Sul Distribuidora Galcha de Energia S.A *

Tractebel Energia S.A.

Ampla Energia e Servigos S.A

Centrais Elétricas do Para S.A.

Andrade Guterrez Participacdes S.A

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

BR Malls Participacdes S.A.

Klabin S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A.*

39,13%
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Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.*

MRV Engenharia e Participacoes S.A.

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A. - CCR

Light Servigos de Eletricidade S.A.*

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.*

Tele Norte Leste Participagoes S.A.

Cia de Telecomunicacdes do Brasil Central S.A.

Energisa S.A.

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.*

Cia de Telecomunicac¢ées do Brasil Central S.A.*

Diagnosticos da América S.A

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.*

Eletropaulo Met. Elet. de Sao Paulo S.A.

Marfrig Alimentos S.A.

Energisa Paraiba S.A.

CPFL Energia S.A.

Energisa S.A. *

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.*

Energisa Sergipe S.A

Vivo Participacdes S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

Tecnisa S.A.*

Gafisa S.A.

Telemar Norte Leste S.A.

J Macedo S.A.

Cyrela BrazilRealityS.A.

Light Servigos de Eletricidade S.A.*

Cia Brasiliana de Energia S.A.*

Lupatech S.A.

Duke Energy S.A.

Rossi Residencial S.A.

PDG Reality S.A.

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.4.

TAM S.A*

TAM S.A.*

Tecnisa S.A.*

Diagnosticos da América S.A.

Cosan S.A. Industria e Comércio

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP

Empresa Brasileira de Aeronadtica S.A.*

Eletrobras S.A - Centrais Elétricas Brasileiras

Isa Capital do Brasil S.A

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.*

Gafisa S.A.

Klabin Segall S.A.*

Convergéncia

PDG Reality S.A

Klabin Segall S.A.*

Petréleo Brasileiro S.A

26,52%

33,33%

20,00%

16,67%
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APENDICE M — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO ESTRUTURAL DA KMV COM OS RATINGS DA AGENCIA DE RATING
STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2008

KMV 2008

S & P 2008

Convergéncia

Ambev S.A.

Iguatemi S.A. *

Acos Villares S.A. *

CPFL Energia S.A. *

American Bank Note S.A.

Tractebel Energia S.A. *

Braskem S.A. *

Empresa Brasileira de Aeronaltica S.A

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Braskem S.A. *

CPFL Energia S.A. *

Acos Villares S.A. *

Cyrella BrasilRealtyS.A.

Diagnosticos da América S.A.

Iguatemi S.A. *

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR

Localiza Rent a Car S.A.

Marfrig Alimentos S.A.

MRV Engenharia e Participagoes

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.

Multiplan Empreend. Imobiliarios S.A.

Vivo Participacdes S.A.

Tractebel Energia S.A. *

Ampla Energia e Servicos S.A.

Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A.

Minerva S.A. Vale S.A. 35,71%

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A. * Ampla Energia e Servicos S.A.

Multiplan Emprend. Imobiliarios S.A. BR Malls Participacdes S.A.

Vale S.A. Cia de Concessodes Rodoviarias S.A. - CCR

Petréleo Brasileiro S.A. Cia de Saneamento Bésico de Sdo Paulo S.A. *

Gerdau S.A. Cia Providéncia IndUstria e Comércio S.A.

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. Diagnosticos da América S.A

Cosan S.A. Industria e Comércio Gafisa S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN Lupatech S.A. *

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP Rossi Residencial S.A.

Localiza Rent a Car S.A. Tecnisa S.A.

Lupatech S.A.* Vivo Participagdes S.A. 18,18%

Tecnisa S.A. Cia Energética de Sao Paulo S.A. - CESP

BR Malls Participacdes S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

JBS S.A. PDG Reality S.A 0,00%
0,00%
0,00%

Convergéncia

8,98%
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Descreve-se, na sequéncia, o critério proporcistil@dado nessa comparacgao, pois hé
35 empresas com classificagbes de risco de crédiionadas pelo modelo KMV e 75

companhias comatingsatribuidos pel&&P,no ano de 2008.

Empresas
por Nivel
Niveis S&P Proporcao
1 4 0,05
2 30 0,40
3 23 0,31
4 6 0,08
5 5 0,07
6 7 0,09
7 8 0,00
8 9 0,00
9 0 0,00
Total 75 1,00
Empresas x Empresas por
Niveis S&P Proporcao Nivel
1 1,87 2
2 14,00} 14
3 10,73} 11
4 2,80 3
5 2,33 2
6 3,27 3
7 0,00 0
8 0,00 0
9 0,00 0
Total 35 35
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APENDICE N — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE MINUSSI (2008) COM OS RATINGS DA

AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2008

Minussi 2008

S&P 2008

Convergéncial

Ampla Energia e Servicos S.A. *

Diagnosticos da América S.A. *

AES Sul Distribuidora Galicha de Energia S.A. *

Klabin S.A.

Ampla Energia e Servicos S.A. *

Vivo Participacdes S.A.

Andrade Guterrez Participacdes S.A.

Bandeirante Energia S.A.

BR Malls Participacoes S.A.

Rio Grande Energia S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR*

0,00%

Acos Villares S.A. * Acos Villares S.A. *

MRV Engenharia e Participacoes S.A. * American Bank Note S.A. *

Petréleo Brasileiro S.A. Bandeirante Energia S.A.

Vale S.A. Brasil Telecom S.A. *

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A. Braskem S.A.

American Bank Note S.A. * Camargo Correa Cimentos S.A. *

Neoenergia S.A. * Cia de Eletricidade da Bahia S.A. *

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE*

Multiplan Emprend. Imobiliarios S.A. * Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. *

Marfrig Alimentos S.A. Cia Paulista de Forca e Luz S.A.

Duke Energy S.A. * Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

Energisa Paraiba S.A. Cia Siderudrgica Nacional S.A. - CSN*

Ambev S.A. CPFL Energia S.A.

Gerdau S.A. Cyrella BrasilRealtyS.A.

Elektro S.A. * Duke Energy S.A. *

Ultrapar Participacoes S.A. * Elektro S.A. *

Net Servicos de Comunicagdo S.A. * Iguatemi S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. Klabin S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A Localiza Rent a Car S.A.

J. Macedo S.A. Magnesita Refratarios S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A. MRS Logistica S.A. *

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* MRV Engenharia e Participacées S.A. *

Camargo Correa Cimentos S.A. * Multiplan Empreend. Imobiliarios S.A. *

Brasil Telecom S.A* Neoenergia S.A. *

Cia de Eletricidade da Bahia S.A. * Net Servicos de Comunicagdo S.A. *

JBS S.A. Rio Grande Energia S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE* Tele Norte Leste Participacfes S.A.

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. * Tractebel Energia S.A.

Telemar Norte Leste S.A. Ultrapar Participac6es S.A. *

MRS Logistica S.A.* Vivo Participacdes S.A. 53,33%
43,48%
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Rossi Residencial S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Cia de Saneamento Basico de S&do Paulo S.A. *

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.

CP Cimentos e Participagcoes S.A.

Cia Telecomunicacg6es Brasil Central S.A.

Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Diagnosticos da América S.A*

CPFL Energia S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A.

Santher Fabrica de Papéis Santa Therezinha S.A.

Energisa Paraiba S.A.

Tecnisa S.A. *

Energisa S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

Energisa Sergipe S.A

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

PDG Reality S.A.

Gafisa S.A.

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A.- CCR*

J Macedo S.A.

Localiza Rent a Car S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Tractebel Energia S.A.

Lupatech S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A. *

Rossi Residencial S.A. *

Magnesita Refratarios S.A.

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A.

Cyrela BrazilRealityS.A.

TAM S.A.

Tecnisa S.A. *

Centrais Elétricas do Para S.A.

Gafisa S.A.

Cia Energética de S&o Paulo S.A. - CESP

Energisa Sergipe S.A.

Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A

Cia de Telecomunicag6es do Brasil Central S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Energisa S.A.

Klabin Segall S.A.

Braskem S.A.

Convergéncia

PDG Reality S.A

Petréleo Brasileiro S.A

19,47%

0,00%

20,00%

0,00%
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APENDICE O — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE BRITO E ASSAF NETO (2008) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2008

Brito e Assaf Neto 2008 Niveid S&P 2008 Convergéag

0,00%

American Bank Note S.A. * Acos Villares S.A. *

MRV Engenharia e Participagdes S.A. * American Bank Note S.A. *

Vale S.A. Bandeirante Energia S.A.

Empresa Brasileira de Aeronadtica S.A Brasil Telecom S.A. *

Camargo Correa S.A. Braskem S.A.

Rossi Residencial S.A. Camargo Correa Cimentos S.A.

Cyrela Brazil RealityS.A. * Cia de Eletricidade da Bahia S.A.

Tecnisa S.A. Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE

Gafisa S.A. Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Acos Villares S.A. * Cia Paulista de Forga e Luz S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Cia Piratininga de Forga e Luz S.A.

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*

Cia Providéncia Indistria e Comércio S.A. CPFL Energia S.A.

Neoenergia S.A. * Cyrella Brasil RealtyS.A. *

Multiplan Emprend. Imobiliarios S.A. * Duke Energy S.A. *

J. Macedo S.A. Iguatemi S.A.

PDG Reality S.A Elektro S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A. Klabin S.A. *

Klabin Segall S.A. Localiza Rent a Car S.A.

Telemar Norte Leste S.A. Magnesita Refratarios S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. MRS Logistica S.A.

Duke Energy S.A. * MRV Engenharia e Participagdes S.A. *

Light Servicos de Eletricidade S.A. Multiplan Empreend. Imobiliarios S.A. *

Brasil Telecom S.A* Neoenergia S.A. *

Energisa Paraiba S.A. Net Servicos de Comunicagéo S.A.

Diagndsticos da América S.A. Rio Grande Energia S.A.

Ultrapar Participacées S.A. * Tele Norte Leste Participacfes S.A. *

Ampla Energia e Servigos S.A. Tractebel Energia S.A.

Tele Norte Leste Participacfes S.A. * Ultrapar Participacées S.A. *

Klabin S.A. * 2 ] vivo Participagées S.A. 40,00%

Petroleo Brasileiro S.A. 17,39%

3 AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A

JBS S.A.

Ampla Energia e Servigos S.A

Gerdau S.A.

Andrade Guterrez Participacbes S.A

Camargo Correa Cimentos S.A.

BR Malls Participacdes S.A.

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP

Cia Brasiliana de Energia S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR
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Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

Bandeirante Energia S.A.

Cia Telecomunicagdes do Brasil Central S.A.

Magnesita Refratarios S.A.

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Diagndsticos da América S.A

Net Servicos de Comunicagdo S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A.

Andrade Guterrez Participacdes S.A. *

Energisa Paraiba S.A.

Ambev S.A.

Energisa S.A. *

Elektro S.A.

Energisa Sergipe S.A

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Vivo Participacdes S.A.

Gafisa S.A.

Santher Fabrica de Papéis Santa Therezinha S.A. *

J Macedo S.A.

Energisa S.A. *

Light Servicos de Eletricidade S.A.

CP Cimentos e Participacdes S.A.

Lupatech S.A.

MRS Logistica S.A.

Rossi Residencial S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A.

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A

*

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

TAM S.A.

Isa Capital do Brasil S.A

Tecnisa S.A.

Minerva S.A.

Cia Energética de Sao Paulo S.A. - CESP

AES Distribuidora Sul Galucha de Energia S.A.

Eletrobras S.A - Centrais Elétricas Brasileiras

Rio Grande Energia S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sado Paulo S.A.

Klabin Segall S.A.

Lupatech S.A.

PDG Reality S.A

Convergéncia

Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

Petréleo Brasileiro S.A

12,34%

0,00%

0,00%

16,67%
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APENDICE P — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE KANITZ (1976) COM OS RATINGS DA

AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2009

Kanitz 2009 S & P 2009 Convergénci

0,00%

Energisa Paraiba S.A. Acos Villares S.A. *

Acos Villares S.A. * Ampla Energia e Servicos S.A.

Ambev S.A. Autoban S.A.

Ultrapar Participacées S.A. Bandeirante Energia S.A.

Diagnosticos da América S.A. Braskem S.A.

Anhanguera Educacional S.A. Camargo Correa Cimentos S.A.

Klabin S.A. * Cemig Distribui¢éo S.A.

Vale S.A. Cemig Geragdo e Transmissdo S.A.

Lupatech S.A. Cia Brasileira de Distribui¢cdo S.A.

PDGRealityS.A. Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

Net Servigos de Comunicagdo S.A. * Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

Brasil Telecom S.A Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. Cia Energética de Pernamnuco S.A. - CELPE*

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Cia Energética do Ceard S.A. - COELCE

Klabin Segall S.A. Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. *

Gafisa S.A. Cia Paulista de Forca e Luz S.A.

Tecnisa S.A. Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE* Cia Siderurgica Nacional S.A.- CSN*

Marfrig Alimentos S.A. CPFL Energia S.A.

Cia de Concessodes Rodoviarias S.A.- CCR Duke Energy S.A. *

Light Servicos de Eletricidade S.A. Elektro S.A.

Minerva S.A. Iguatemi S.A

Gerdau S.A. Klabin S.A. *

Energisa S.A. Localiza Rent a Car S.A.

BRF Foods S.A. MRS Logistica S.A.

Duke Energy S.A. * Multiplan Empreendimentos Imobilidrios S.A.

J. Macedo S.A. Neoenergia S.A.

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A. * Net Servicos de Comunicacdo S.A. *

Cyrela BrazilRealityS.A. Tractebel Energia S.A.

Energisa Sergipe S.A. Vivo Participagdes S.A. 23,33%

Empresa Brasileira de Aeronadtica S.A AES Sul Distribuidora Gaticha de Energia S.A. 20,00%

Cemig Distribuicdo S.A. Andrade Guterrez Participacfes S.A.
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Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Magnesita Refratarios S.A. *

Anhanguera Educacional S.A.

Vivo Participacdes S.A.

BR Malls S.A.

Ampla Energia e Servicos S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Tractebel Energia S.A.

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A. - CCR

CP Cimentos e Participagcoes S.A.

Cia Telecomunicag6es do Brasil Central S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.

Elektro S.A.

Cyrella BrasilRealtyS.A.

Cia Brasileira de Distribui¢cdo S.A.

Diagnésticos da América S.A

Fibria Celulose S.A.

Ecorodovias Concessodes e Servigos S.A.

JBS S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. *

Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

Energisa Paraiba S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A.

Energisa S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A.

Energisa Sergipe S.A

Eletropaulo Met. Elet. de S&o Paulo S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Gafisa S.A.

Santos Brasil Participacdes S.A. *

J Macedo S.A.

Petréleo Brasileiro S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Bandeirante Energia S.A.

Lupatech S.A.

Cia Energética do Ceara S.A. - COELCE

Magnesita Refratarios S.A. *

CPFL Energia S.A.

MRV Engenharia e ParticipacéesS.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A.

MRS Logistica S.A.

Santos Brasil Participacdes S.A. *

TAM S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

Telemar Norte Leste S.A.

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP

Cemig Geracdo e Transmisséo S.A.

Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A

Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.

PDGRealityS.A

Localiza Rent a Car S.A.

Petréleo Brasileiro S.A

Convergéncia

Rossi Residencial S.A.

Cia de Telecomunicag6es do Brasil Central S.A.

Tecnisa S.A.

10,27%

0,00%

28,57%

0,00%

0,00%
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APENDICE Q — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE ALTMAN, BAIDYA E DIAS (197 9) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2009

Altman, Baidya e Dias 2009 Nivei S&P 2009 Convengéa

25,00%

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE* Acos Villares S.A. *

Neoenergia S.A.* Ampla Energia e Servigos S.A.

Autoban S.A.* Autoban S.A.*

Cia Energética do Ceard S.A. - COELCE* Bandeirante Energia S.A. *

Brasil Telecom S.A Braskem S.A.

J. Macedo S.A. Camargo Correa Cimentos S.A.

Energisa Paraiba S.A. Cemig Distribui¢éo S.A.

Iguatemi S.A.* Cemig Geracdo e Transmisséo S.A.

Petréleo Brasileiro S.A. Cia Brasileira de Distribuicdo S.A.

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG* Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

Vale S.A. Cia de Saneamento Bésico de S&o Paulo S.A. ¥

Santher Fabrica de Papéis Santa Therezinha S.A. Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Bandeirante Energia S.A.* Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE*

Eletropaulo Met. Elet. de S&o Paulo S.A. Cia Energética do Ceard S.A. - COELCE*

Cia Paulista de Forca e Luz S.A.* Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Cia de Saneamento Béasico de Sdo Paulo S.A.* Cia Paulista de For¢a e Luz S.A. *

Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.* Cia Piratininga de Forca e Luz S.A. *

MRS Logistica S.A.* Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. CPFL Energia S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Duke Energy S.A.

Elektro S.A.* Elektro S.A. *

TAM S.A. Iguatemi S.A*

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Klabin S.A.

Minerva S.A. Localiza Rent a Car S.A.

Energisa S.A. MRS Logistica S.A. *

Tractebel Energia S.A.* Multiplan Empreend. Imob. S.A.

Gerdau S.A. Neoenergia S.A. *

Centrais Elétricas do Para S.A. Net Servicos de Comunicagéo S.A.

Acos Villares S.A.* Tractebel Energia S.A. *

Diagnésticos da América S.A. Vivo Participagdes S.A. 50,00%

Rossi Residencial S.A. AES Sul Distribuidora Gaticha de Energia S.A. 1 36,00%
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Energisa Sergipe S.A.*

Cia Brasileira de Distribui¢céo S.A.

Andrade Guterrez Participacdes S.A.

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A.

Anhanguera Educacional S.A.

Ampla Energia e Servicos S.A.

BR Malls Participacdes S.A.

Cia Energética de Sao Paulo S.A. - CESP

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A.- CCR*

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR*

Vivo Participacdes S.A.

-

Cia de Telecomunicacdes do Brasil Central S.A

Cia de Telecomunicacdes do Brasil Central S.A.*

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.*

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A.*

Cyrella BrasilRealtyS.A.

MRV Engenharia e Participagoes S.A.*

Diagndsticos da América S.A

Klabin S.A.

Ecorodovias Concessodes e Servigos S.A.

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.*

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A.

Cyrela Brazil Reality S.A.*

Energisa Paraiba S.A.

Localiza Rent a Car S.A.

Energisa S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A.*

Energisa Sergipe S.A*

Cemig Distribuicdo S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

CPFL Energia S.A.

Gafisa S.A.*

Cia Brasiliana de Energia S.A.*

J Macedo S.A.

Cemig Geracdo e Transmissao S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A. *

Duke Energy S.A.

Lupatech S.A.

Tecnisa S.A.

Magnesita Refratarios S.A.

PDG Reality S.A.

MRV Engenharia e Participacdoes*

Gafisa S.A.*

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S|

Marfrig Alimentos S.A.

Santos Brasil Participacoes S.A

TAM S.A

e

Santos Brasil Participacdes S.A.

Anhanguera Educacional Participagdes S.A.

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP

Fibria Celulose S.A.

Eletrobras S.A

Isa Capital do Brasil S.A

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

BRF Foods S.A.

PDG Reality S.A

Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Petréleo Brasileiro S.A

Telemar Norte Leste S.A.

Convergéncia

Rossi Residencial S.A.

Tecnisa S.A.

15,86%

0,00%

0,00%

0,00%

0,00%
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APENDICE R — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO ESTRUTURAL DA KMV COM OS RATINGS DA AGENCIA DE RATING
STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2009

KMV 2009

Tractebel Energia S.A. *

S&P 2009

Acos Villares S.A.

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Braskem S.A. *

Braskem S.A. *

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A. *

Iguatemi S.A. *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Diagndsticos da América S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP

CPFL Energia S.A.

Petroleo Brasileiro S.A.

Iguatemi S.A*

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR

Localiza Rent a Car S.A. *

Multiplan Emprend. Imobiliarios S.A. *

Multiplan Empreend. Imobiliarios S.A. *

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.

Tractebel Energia S.A. *

BRF Foods S.A.

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A. *

Vale S.A.

Convergéncia

66,67%

Localiza Rent a Car S.A. * Vivo Participagdes S.A. 53,85%
Vale S.A. BR Malls Participacdes S.A. *
Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN Cia de Concessodes Rodoviarias S.A. - CCR
Lupatech S.A. * Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP
BR Malls Participactes S.A. * Cia Providéncia IndUstria e Comércio S.A.
Vivo Participacdes S.A. Cyrella BrasilRealtyS.A.
Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. Diagnésticos da América S.A
Gerdau S.A. Empresa Brasileira de Aeronaltica S.A*
Empresa Brasileira de Aeronautica S.A* Gafisa S.A.
Magnesita Refratarios S.A. * Lupatech S.A. *
JBS S.A. Magnesita Refratarios S.A. *
PDG Reality S.A. MRV Engenharia e Participacées 36,36%
Tecnisa S.A. PDG Reality S.A
Marfrig Alimentos S.A. Petréleo Brasileiro S.A
Rossi Residencial S.A. 0,00%

Cosan S.A. IndUstria e Comércio

Convergéncia

22,41%

0,00%
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Descreve-se, na sequéncia, o critério proporcistil@dado nessa comparacgao, pois hé
36 empresas com classificagbes de risco de crédiionadas pelo modelo KMV e 84

companhias comatingsatribuidos pel&&P,no ano de 2009.

Empresas
Niveis por Nivel
S&P Proporcao
1 8 0,10
2 30 0,36
3 25 0,30
4 7 0,08
5 7 0,08
6 4 0,05
7 2 0,02
8 0 0,00
9 1 0,01
Total 84 1,00
Empresas x Empresas por
NiveisS&P Proporcgdo Nivel
1 3,43 3
2 12,86} 13
3 10,71 11
4 3,00 3
5 3,00 3
6 1,71 2
7 0,86 1
8 0,00 0
9 0,43 0
Total 36 36
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APENDICE S — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE MINUSSI (2008) COM OS RATINGS DA

AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2009

Minussi 2009 S & P 2009 Convergénci

12,50%

MRV Engenharia e Participagfes S.A. Acos Villares S.A. *

Acos Villares S.A. * Ampla Energia e Servi¢os S.A.

Cia Providéncia Indistria e Comércio S.A. Autoban S.A.

Ambev S.A. Bandeirante Energia S.A.

Petroleo Brasileiro S.A. Braskem S.A.

Elektro S.A. * Camargo Correa Cimentos S.A. *

Neoenergia S.A. * Cemig Distribui¢do S.A.

Anhanguera Educacional S.A. Cemig Geracao e Transmisséo S.A.

Rossi Residencial S.A. Cia Brasileira de Distribuicéo S.A. *

Empresa Brasileira de Aeronadtica S.A Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

Duke Energy S.A. * Cia de Saneamento Bésico de Sdo Paulo S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A. * Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Vale S.A. Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE*

CP Cimentos e Participaces S.A. Cia Energética do Ceard S.A. - COELCE*

Ultrapar Participacfes S.A. Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Gerdau S.A. Cia Paulista de Forca e Luz S.A.

Vivo Participacoes S.A. * Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.

Marfrig Alimentos S.A. Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Klabin S.A. * CPFL Energia S.A.

Cia Brasileira de Distribuicéo S.A. * Duke Energy S.A. *

MRS Logistica S.A. * Elektro S.A. *

Tractebel Energia S.A. * Iguatemi S.A

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. Klabin S.A. *

J. Macedo S.A. Localiza Rent a Car S.A.

Santos Brasil Participagfes S.A. MRS Logistica S.A. *

BRF Foods S.A. Multiplan Empreend. Imobiliarios S.A.

Cia de Concesso6es Rodoviarias S.A.- CCR Neoenergia S.A. *

Cia Energética do Ceard S.A. - COELCE* Net Servicos de Comunicacdo S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE* Tractebel Energia S.A. *

Diagndsticos da América S.A. Vivo Participaces S.A. * 40,00%

Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A. AES Sul Distribuidora Gaticha de Energia S.A. * 36,00%

Energisa Paraiba S.A. * Andrade Guterrez Participacdes S.A.
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Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Anhanguera Educacional S.A.

JBS S.A.

BR Malls Participacdes S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sado Paulo S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Light Servicos de Eletricidade S.A. *

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A. - CCR

Brasil Telecom S.A

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.

CPFL Energia S.A.

Cia Telecomunicagdes do Brasil Central S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Cyrella Brasil RealtyS.A. *

Cyrela Brazil Reality S.A.

Diagnésticos da América S.A

Ampla Energia e Servigos S.A.

Ecorodovias Concessodes e Servigos S.A.

Magnesita Refratarios S.A. *

Eletropaulo Met. Elet. de Sao Paulo S.A.

Cia Brasiliana de Energia S.A. *

Energisa Paraiba S.A. *

Bandeirante Energia S.A.

Energisa S.A.

Cemig Distribuicdo S.A.

Energisa Sergipe S.A*

Minerva S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A. *

Gafisa S.A.

Santher Fabrica de Papéis Santa Therezinha S.A
*

J Macedo S.A.

Gafisa S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A. *

Localiza Rent a Car S.A.

Lupatech S.A.

Cemig Geracao e Transmisséo S.A.

Magnesita Refratarios S.A. *

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

MRV Engenharia e Participacoes

Energisa Sergipe S.A. *

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A

*

Tecnisa S.A.

Santos Brasil Participacdes S.A.

TAM S.A.

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP*

Cia de Telecomunicag6es do Brasil Central S.A.

Cia Energética de Sao Paulo S.A. - CESP*

Autoban S.A.

Eletrobras S.A - Centrais Elétricas Brasileiras.S.A

Energisa S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A.

PDG Realty S.A

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Petréleo Brasileiro S.A

Camargo Correa S.A.

Convergéncia

Rossi Residencial S.A.

Tecnisa S.A.

14,68%

14,29%

0,00%

0,00%

0,00%
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APENDICE T — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE BRITO E ASSAF NETO (2008) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING STANDARD & POOR’SNO ANO DE 2009

Ampla Energia e Servigos S.A.

AES Sul Distribuidora Galicha de Energia S.A. *

Magnesita Refratarios S.A. *

Andrade Guterrez Participagbes S.A.

Brito e Assaf Neto 2009 S & P 2009 Convergéa
0,00%
PDG Reality S.A. Acos Villares S.A.
Empresa Brasileira de Aeronautica S.A Ampla Energia e Servigos S.A.
Cyrela BrazilRealityS.A. Autoban S.A.
Rossi Residencial S.A. Bandeirante Energia S.A.
Usinas Siderdrgicas de Minas Gerais S.A. Braskem S.A.
Ambev S.A. Camargo Correa Cimentos S.A. *
Neoenergia S.A. * Cemig Distribuicdo S.A. *
Cia Providéncia IndUstria e Comércio S.A. Cemig Geracao e Transmisséo S.A.
Gafisa S.A. Cia Brasileira de Distribuicéo S.A. *
Vale S.A. Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.
Anhanguera Educacional S.A. Cia de Saneamento Basico de Sao Paulo S.A.
Cia Brasileira de Distribuicéo S.A. * Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG
J. Macedo S.A. Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE
Gerdau S.A. Cia Energética do Ceara S.A. COELCE
Duke Energy S.A. * Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.
Marfrig Alimentos S.A. Cia Paulista de Forca e Luz S.A.
Klabin S.A. * Cia Piratininga de Forca e Luz S.A.
Ultrapar Participagc6es S.A. Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN
Light Servicos de Eletricidade S.A. CPFL Energia S.A.
Cia Brasiliana de Energia S.A. Duke Energy S.A. *
Camargo Correa Cimentos S.A. * Elektro S.A.
Diagndsticos da América S.A. Iguatemi S.A
Petréleo Brasileiro S.A. Klabin S.A. *
Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A. Localiza Rent a Car S.A.
Vivo Participagdes S.A. * MRS Logistica S.A.
Brasil Telecom S.A Multiplan Empreendimentos Imobiliarios S.A.
Cemig Distribuicdo S.A. * Neoenergia S.A. *
BRF Foods S.A. Net Servigos de Comunicacéo S.A.
Tractebel Energia S.A. * Tractebel Energia S.A. *
Cia Energética de S&o Paulo S.A. - CESP Vivo Participacoes S.A. * 26,67%
32,00%
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CP Cimentos e Participagées S.A.

Anhanguera Educacional S.A.

Cia Energética de Pernambuco S.A. - CELPE

BR Malls Participacdes S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Cia Brasiliana de Energia S.A.

Cia Energética do Rio Grande do Norte S.A.

Cia de Concessdes Rodoviarias S.A. - CCR*

Energisa Paraiba S.A. *

Cia de Telecomunicag6es do Brasil Central S.A.

Klabin Segall S.A.

Cia Providéncia Industria e Comércio S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Cyrella BrasilRealtyS.A.

Minerva S.A.

Diagndsticos da América S.A

Cia de Concessoes Rodoviarias S.A.- CCR*

Ecorodovias Concessodes e Servigos S.A.

Tecnisa S.A.

Eletropaulo Met. Elet. de Sdo Paulo S.A.

Cia de Eletricidade do Estado da Bahia S.A.

Energisa Paraiba S.A. *

Elektro S.A.

Energisa S.A.

Cia Energética do Ceara S.A. - COELCE

Energisa Sergipe S.A

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Santos Brasil Participacdes S.A. *

Gafisa S.A.

JBS S.A.

J Macedo S.A.

AES Distribuidora Gatcha de Energia S.A. *

Light Servicos de Eletricidade S.A.

Cia de Saneamento Basico de Sdo Paulo S.A.

Lupatech S.A. *

Fibria Celulose S.A.

Magnesita Refratarios S.A. *

MRS Logistica S.A.

MRV Engenharia e Participacdes

Lupatech S.A. *

Santher Fabrica de Papeis Santa Therezinha S.A

*

Bandeirante Energia S.A.

Santos Brasil Participacdes S.A. *

Santher Fabrica de Papéis Santa Therezinha S.A|
*

TAM S.A.

CPFL Energia S.A.

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP

Braskem S.A.

Eletrobras - Centrais Elétricas Brasileiras S.A

Energisa S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Cia Paulista de Forca e Luz S.A.

PDG Reality S.A

Cia de Telecomunicag6es do Brasil Central S.A.

Petréleo Brasileiro S.A

Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Rossi Residencial S.A.

Andrade Guterrez Participacfes S.A.

Convergéncia

Tecnisa S.A.

10,42%

0,00%

14,29%

0,00%

0,00%
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APENDICE U — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE KANITZ (1976) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING MOODY’SNO ANO DE 2006

Kanitz 2006

Cia Paranaense de Energia S.A. *

Brasil Telecom S.A*

Moody's 2006

Brasil Telecom S.A. *

Bandeirante Energia S.A.

Cia Paranaense de Energia S.A. *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Cia Siderurgica Nacional - CSN

Petréleo Brasileiro S.A.

Investco S.A.

Rio Grande Energia S.A.

Convergéncia

33,33%

Convergéncia

CP Cimentos e Participacoes S.A.

Net Servicos de Comunicagdo S.A.

23,33%

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. Telecomunicagdes de S&o Paulo S.A. 33,33%
Rio Grande Energia S.A. Bandeirante Energia S.A.
Cemig Distribuicdo S.A. Cia Energética do Ceara - COELCE
Telecomunicacdes de S&o Paulo S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio
Vale S.A. Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. 0,00%
Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN Cemig Distribuicdo S.A.
Cia Energética do Ceara S.A. - COELCE Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG
0,00%

50,00%
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APENDICE V — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE ALTMAN, BAIDYA E DIAS (197 9) COM OS

RATINGS DA AGENCIA DE RATING MOODY’S NO ANO DE 2006

Altman, Baidya e Dias 2006

Cia Paranaense de Energia S.A.*

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Moody's 2006

Brasil Telecom S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

Cia Paranaense de Energia S.A.*

Telemar Norte Leste S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Cia Energética do Ceard S.A. - COELCE

Investco S.A.

Rio Grande Energia S.A. *

33,33%

Convergéncia

Rio Grande Energia S.A.* Telecomunicagdes de S&o Paulo S.A. 33,33%
Vale S.A. Bandeirante Energia S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN Cia Energética do Ceara S.A. - COELCE

Brasil Telecom S.A Cosan S. A. Industria e Comércio

AES Sul Distribuidora Gaticha de Energia S.A. Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. 0,00%
CP Cimentos e Participacdes S.A. Cemig Distribuicdo S.A.*

Cemig Distribuicéio S.A.* Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Cosan S.A. Indlistria e Comércio 33,33%

Net Servicos de Comunicagéo S.A.

20,00%

0,00%
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APENDICE X — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO ESTRUTURAL DA KMV COM OS RATINGS DA AGENCIA DE RATING
MOODY’S NO ANO DE 2006

KMV 2006 Niveis Moody's 2006 Convergéncia
0,00%
Petréleo Brasileiro S.A. Cia Paranaense de Energia S.A.
Vale S.A. * 2 Jvale S.A. * 50,00%
Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN
Cia Paranaense de Energia S.A. 3 Telecomunicagées de Sdo Paulo S.A. 0,00%
Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN 4 J Cosan S. A. Industria e Comércio 0,00%
0,00%
Convergéncia 10,00%

Descreve-se, na sequéncia, o critério proporciotigdado nessa comparacgédo, pois ha
7 empresas com classificacbes de risco de crédiimadas pelo modelo KMV e 18

companhias comatingsatribuidos peldoody’s no ano de 2006.

Enpresas por
Niveis Nivel
Mood'ys Proporcéo
1 3 0,17
2 6 0,33
3 4 0,22
4 3 0,17
5 0 0,00
6 0 0,00
7 2 0,11
8 0 0,00
9 0 0,00
Total 18 1




Niveis
Moody's

Empresas x
Proporcao

Empresas por

Nivel

1,17

2,33

1,56

1,17

0,00]|

0,00]|

0,78

0,00]|

[CB [o=X N =28 E520 B2 %A DA L

0,00]

Total

7
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APENDICE Y — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE MINUSSI (2008) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING MOODY’S NO ANO DE 2006

Minussi 2006

Niveis Moody's 2006 Convergéncia

33,33%

Telemar Norte Leste S.A. Brasil Telecom S.A. *

Telecomunicacdes de Sdo Paulo S.A. * Cia Paranaense de Energia S.A.

Rio Grande Energia S.A. * Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN

Brasil Telecom S.A* Investco S.A.

Vale S.A. Rio Grande Energia S.A. *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG 2 | Telecomunicacées de Sio Paulo S.A. * 50,00%
Cia Energética do Ceard S.A. - COELCE* Bandeirante Energia S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * Cia Energética do Ceara S.A. - COELCE*

Bandeirante Energia S.A. * Cosan S.A. Industria e Comércio

AES Sul Distribuidora Gaticha de Energia S.A. 3 Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * 75,00%
Cosan S.A. Industria e Comércio Cemig Distribuicéio S.A. *

Cemig Distribuicdo S.A. * Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Cia Sidertrgica Nacional S.A. - CSN 4 Net Servigos de Comunicagio S.A. 33,33%

50,00%

Convergéncia 48,33%
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APENDICE Z - COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMADA S PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE BRITO E ASSAF NETO (2008) COM OS

RATINGS DA AGENCIA DE RATING MOODY’S NO ANO DE 2006

Brito e Assaf Neto 2006

Cia Paranaense de Energia S.A. *

Niveis

Brasil Telecom S.A*

Telecomunicacdes de Sdo Paulo S.A. *

Vale S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*

Moody's 2006

Brasil Telecom S.A. *

Cia Paranaense de Energia S.A. *

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*

Investco S.A.

Rio Grande Energia S.A.

Convémcia

66,67%

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

Convergéncia

Cemig Distribuigio S.A. 2 Telecomunicactes de S&o Paulo S.A. * 66,67%
Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG Bandeirante Energia S.A.
Net Servigcos de Comunicacéo S.A. Cia Energética do Ceara S.A. - COELCE*
Cia Energética do Ceara S.A. - COELCE* Cosan S.A. Industria e Comércio
Rio Grande Energia S.A. 3 Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. 25,00%
Bandeirante Energia S.A. Cemig Distribuicdo S.A.
AES Sul Distribuidora Gaucha de Energia S.A. Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG
4 Net Servigos de Comunicagio S.A. 0,00%

41,67%

50,00%
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APENDICE AA — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE KANITZ (1976) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING MOODY’SNO ANO DE 2007

Kanitz 2007 Niveis Moody's 2007 Convergéncia

20,00%
Net Servigos de Comunicagdo S.A. * Bandeirante Energia S.A. *
EDP - Energias do Brasil S.A. * Brasil Telecom S.A.
Energisa S.A. Braskem S.A.
Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * Cemig Distribuicdo S.A. *
Lupatech S.A. Cemig Geracdo e Transmissdo S.A. *
Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Cia Paranaense de Energia S.A.
Bandeirante Energia S.A. * Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN
Cemig Distribuicdo S.A. * EDP - Energias do Brasil S.A. . *
Centrais Elétricas do Para S.A. Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. . *
Telecomunicacdes de Séo Paulo S.A. Investco S.A.
Rio Grande Energia S.A. * Localiza Rent a Car S.A.
Duke Energy S.A. Net Servicos de Comunicacéo S.A. . *
Cemig Geracio e Transmissdo S.A. * 2 | Rio Grande Energia S.A. . * 53,85%
Petroleo Brasileiro S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio
Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN Duke Energy S.A.
Vale S.A. Energisa S.A.
Braskem S.A. 3 Lupatech S.A. 0,00%

0,00%

Convergéncia 18,46%
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APENDICE AB — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE ALTMAN, BAIDYA E DIAS (197 9) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING MOODY'S NO ANO DE 2007

Altman, Baidya e Dias 2007 Moody's 2007 Coergéncia

80,00%

Cia Paranaense de Energia S.A.* Bandeirante Energia S.A.

Telemar Norte Leste S.A. Brasil Telecom S.A.*

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Braskem S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.* Cemig Distribuicdo S.A. *

Rio Grande Energia S.A.* Cemig Geragdo e Transmisséo S.A.

Localiza Rent a Car S.A.* Cia Paranaense de Energia S.A.*

Brasil Telecom S.A* Cia Siderdrgica Nacional S.A. - CSN. *

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. EDP - Energias do Brasil S.A.*

Centrais Elétricas do Para S.A. Espirito Santo Centrais Elétricas S.A . *

Energisa S.A. Investco S.A.

Cemig Distribuicdo S.A.* Localiza Renta Car S.A . *

Cosan S.A. Industria e Comércio Net Servicos de Comunicagéo S.A .

EDP - Energias do Brasil S.A.* Rio Grande Energia S.A. * 61,54%

Braskem S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Investco S.A. Duke Energy S.A.*

Duke Energy S.A.* Energisa S.A.

Cemig Geragio e Transmissdo S.A. Lupatech S.A. 25,00%
0,00%

Convergéncia 41,63%
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APENDICE AC — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO ESTRUTURAL DA KMV COM OS RATINGS DA AGENCIA DE RATING
MOODY’'S NO ANO DE 2007

KMV 2007

Vale S.A. *

Cia Paranaense de Energia S.A. *

EDP - Energias do Brasil S.A. *

Braskem S.A. *

Convergéncia
100,00%

Braskem S.A . *

Cia Paranaense de Energia S.A.. *

EDP - Energias do Brasil S.A . *

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. *

Usinas Sidertrgicas de Minas Gerais S.A. * 2 |vaesA. .* 100,00%

Lupatech S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Localiza Rent a Car S.A. . * 3 ] Localiza Renta Car S.A. * 50,00%
0,00%

Convergéncia 62,50%

Descreve-se, na sequéncia, o critério proporcioiil@ado nessa comparacgao, pois ha
10 empresas com classificacbes de risco de crédiiomadas pelo modelo KMV e 24
companhias comatings atribuidos peldloody’s no ano de 2007.

Empresas por
Niveis Nivel Mood'ys Proporcao
1 5 0,21
2 13 0,54
3 4 0,17
4 0 0,00
5 2 0,08
6 0 0,00
7 0 0,00}
8 0 0,00
9 0 0,00]
Total 24 1,00




Niveis
Moody's

Empresas x
Proporcao

Empresas por

Nivel

2,08

5,42

1,67

0,00

0,83

0,00

0,00

0,00

OQlojNjojulbhJwIN]E-

0,00
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APENDICE AD — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE MINUSSI (2008) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING MOODY’'S NO ANO DE 2007

Minussi 2007 Niveis Moody's 2007 Convergéncia

60,00%
Telecomunicagdes de S&o Paulo S.A. Bandeirante Energia S.A. *
Braskem S.A. * Brasil Telecom S.A. *
Brasil Telecom S.A. * Braskem S.A. *
Vale S.A. Cemig Distribui¢éo S.A.
Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * Cemig Geracdo e Transmissdo S.A. *
Cemig Geracgdo e Transmissédo S.A. * Cia Paranaense de Energia S.A.
EDP - Energias do Brasil S.A. * Cia Siderudrgica Nacional S.A. - CSN *
Bandeirante Energia S.A. * EDP - Energias do Brasil S.A. *
Cosan S.A. Industria e Comércio Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *
Rio Grande Energia S.A. * Investco S.A.
Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Localiza Rent a Car S.A.
Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Net Servicos de Comunicagéo S.A.
Centrais Elétricas do Par& S.A. 2 | Rio Grande Energia S.A. * 61,54%
Cemig Distribuicdo S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio
Duke Energy S.A. * Duke Energy S.A. *
Lupatech S.A. * Energisa S.A. *
Energisa S.A. * 3 Lupatech S.A. * 75,00%

0,00%

Convergéncia 49,13%
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APENDICE AE — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE BRITO E ASSAF NETO (2008) COM OS

RATINGS DA AGENCIA DE RATING MOODY’S NO ANO DE 2007

Convergéncia

Lupatech S.A.

28,46%

Brito e Assaf Neto 2007 Moody's 2007 Convémncia

60,00%

Brasil Telecom S.A* Bandeirante Energia S.A. *

Petroleo Brasileiro S.A. Brasil Telecom S.A. *

Cosan S.A. Industria e Comércio Braskem S.A.

Lupatech S.A. Cemig Distribuicdo S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * Cemig Geragdo e Transmisséo S.A.

EDP - Energias do Brasil S.A. * Cia Paranaense de Energia S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Cia Siderudrgica Nacional S.A. - CSN*

Net Servicos de Comunicacdo S.A. * EDP - Energias do Brasil S.A. *

Cemig Distribuicdo S.A. * Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Bandeirante Energia S.A. * Investco S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Localiza Rent a Car S.A.

Energisa S.A. Net Servicos de Comunicacéo S.A. *

Duke Energy S.A. Rio Grande Energia S.A. 53,85%

Vale S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Braskem S.A. Duke Energy S.A.

Rio Grande Energia S.A. Energisa S.A.

Investco S.A. 0,00%

0,00%
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APENDICE AF — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE KANITZ (1976) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING MOODY’'S NO ANO DE 2008

Kanitz 2008

Tele Norte Leste Participag6es S.A.

Moody's 2008

Bandeirante Energia S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A.

Brasil Telecom S.A. *

Energisa Sergipe S.A.

Braskem S.A.

Telemar Norte Leste S.A.

Cemig Distribui¢do S.A. *

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A.

Cemig Geracdo e Transmisséo S.A. *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Brasil Telecom S.A*

Cia Paranaense de Energia S.A.

Duke Energy S.A.*

Duke Energy S.A. *

Telecomunicacoes de Séo Paulo S.A.

EDP - Energias do Brasil S.A.

Gafisa S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Cemig Distribuicdo S.A. *

Gafisa S.A. *

JBS S.A.

Investco S.A.

Net Servicos de Comunicacdo S.A. *

Localiza Rent a Car S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Magnesita Refratarios S.A.

Cemig Geracgdo e Transmissédo S.A. *

Net Servicos de Comunicacéo S.A. *

Convergéncig

Convergéncia

Rio Grande Energia S.A. * Rio Grande Energia S.A. * 56,25%

Bandeirante Energia S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Gerdau S.A. Editora Abril S.A.

Ambev S.A. Energisa S.A.

Magnesita Refratérios S.A. Lupatech S.A. 0,00%

EDP - Energias do Brasil S.A. Ambev S.A.

Marfrig Alimentos S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.*

Empresa Brasileira de Aeronadutica S.A* Tele Norte Leste Participacdes S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Ultrapar Participacées S.A. 25,00%
28,57%
25,00%

22,47%
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APENDICE AG — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE ALTMAN, BAIDYA E DIAS (197 9) COM OS

RATINGS DA AGENCIA DE RATING MOODY’S NO ANO DE 2008

Altman, Baidya e Dias 2008

Telecomunicacdes de S&o Paulo S.A.

Bandeirante Energia S.A. *

Moody's 2008

Bandeirante Energia S.A. *

0,00%

Petréleo Brasileiro S.A.

Brasil Telecom S.A. *

JBS S.A.

Braskem S.A.

Cemig Distribuicdo S.A. *

Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A.

Gerdau S.A.

Cemig Geragdo e Transmisséo S.A. *

Brasil Telecom S.A *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Rio Grande Energia S.A. *

Cia Paranaense de Energia S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Duke Energy S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A.

EDP - Energias do Brasil S.A.

Localiza Rent a Car S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Editora Abril S.A

Gafisa S.A.

Cemig Geragdo e Transmisséo S.A. *

Investco S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A.

Localiza Rent a Car S.A. *

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A.

Magnesita Refratarios S.A.

Net Servicos de Comunicagéo S.A.

Convergéncia

18,01%

Cemig Distribuicio S.A. * Rio Grande Energia S.A. * 43,75%

Tele Norte Leste Participagfes S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Energisa S.A. * Editora Abril S.A.

Marfrig Alimentos S.A. Energisa S.A. *

Telemar Norte Leste S.A. Lupatech S.A. 25,00%

Investco S.A. Ambev S.A.

Duke Energy S.A. Empresa Brasileira de Aerondutica S.A.

Rede Energia S.A. Tele Norte Leste Participagfes S.A.

EDP - Energias do Brasil S.A. Ultrapar Participacdes S.A. 0,00%
14,29%
25,00%
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APENDICE AH — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO ESTRUTURAL DA KMV COM OS RATINGS DA AGENCIA DE RATING
MOODY’'S NO ANO DE 2008

KMV 2008

Telecomunicagdes de Sédo Paulo S.A.

Ambev S.A.

Moody's 2008

Braskem S.A. *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

EDP - Energias do Brasil S.A. *

Cia Paranaense de Energia S.A.

EDP - Energias do Brasil S.A. *

Convergéncia

Empresa Brasileira de Aeronadtica S.A Gafisa S.A.

Braskem S.A. *

Localiza Rent a Car S.A.

Marfrig Alimentos S.A. 2 Jusinas Sidertrgicas de Minas Gerais S.A. 42,86%
Petréleo Brasileiro S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Gerdau S.A. 3 | Lupatech S.A. 0,00%
Usinas Siderargicas de Minas Gerais S.A. Ambev S.A.

Cosan S.A. Indlistria e Comércio 4 | Empresa Brasileira de Aeronautica S.A. 0,00%

33,33%

50,00%

Convergéncia 21,03%

Descreve-se, na sequéncia, o critério proporcistii@ado nessa comparacgao, pois ha
18 empresas com classificacbes de risco de crédiiomadas pelo modelo KMV e 40

companhias comatingsatribuidos peldloody’s no ano de 2008.

Empresas por
Niveis Nivel Mood'ys Proporcao
1 4 0,10
2 16 0,40]
3 4 0,10
4 4 0,10]
5 7 0,18
6 5 0,13
7 0 0,00
8 0 0,00]
9 0 0,00
Total 40 1,00]




Niveis
Moody's

Empresas x
Proporcao

Empresas por

Nivel

1,80

7,20

1,80

1,80

3,15

2,25

0,00

0,00

OQlo~NjojJOald~jwiN]E-

0,00
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Total

18

[N
00
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APENDICE Al - COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE MINUSSI (2008) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING MOODY’'S NO ANO DE 2008

Minussi 2008

Telecomunicacdes de S&o Paulo S.A.

Marfrig Alimentos S.A.

Moody's 2008

Convergéncia

25,00%

Bandeirante Energia S.A. *

Duke Energy S.A. *

Brasil Telecom S.A. *

Ambev S.A.

Braskem S.A.

Gerdau S.A.

Cemig Distribui¢éo S.A.

Cemig Geragdo e Transmissédo S.A. *

Ultrapar Participagfes S.A.

Net Servicos de Comunicagdo S.A. *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Empresa Brasileira de Aeronaltica S.A

Cia Paranaense de Energia S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A.

Cemig Geracgdo e Transmissdo S.A. *

Duke Energy S.A. *
EDP - Energias do Brasil S.A.

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

Brasil Telecom S.A*

Gafisa S.A.

JBS S.A.

Investco S.A.

Telemar Norte Leste S.A.

Localiza Rent a Car S.A.

Bandeirante Energia S.A. *

Magnesita Refratarios S.A.

Net Servicos de Comunicagdo S.A. *

Rio Grande Energia S.A. * Rio Grande Energia S.A. * 43,75%

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Cemig Distribuicdo S.A. Editora Abril S.A.

Tele Norte Leste Participagfes S.A. Energisa S.A.

EDP - Energias do Brasil S.A. Lupatech S.A. 0,00%

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Ambev S.A.

Localiza Rent a Car S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Magnesita Refratarios S.A. Tele Norte Leste Participacoes S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A. Ultrapar Participagdes S.A. 0,00%
28,57%
25,00%

Convergéncia

20,39%
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APENDICE AJ — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE BRITO E ASSAF NETO (2008) COM OS

RATINGS DA AGENCIA DE RATING MOODY’S NO ANO DE 2008

Brito e Assaf Neto 2008

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A.

Moody's 2008

Convdmcia

0,00%

Bandeirante Energia S.A. *

Telemar Norte Leste S.A.

Brasil Telecom S.A. *

Telecomunicacgdes de Sdo Paulo S.A.

Braskem S.A.

Duke Energy S.A. *

Cemig Distribuicdo S.A. *

Brasil Telecom S.A*

Cemig Geracao e Transmisséo S.A.

Ultrapar Participacfes S.A.

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Cia Paranaense de Energia S.A.

Tele Norte Leste Participaces S.A.

Duke Energy S.A. *

Cemig Distribuicdo S.A. *

EDP - Energias do Brasil S.A.

Petroleo Brasileiro S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.

JBS S.A.

Gafisa S.A.

Gerdau S.A.

Investco S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A.

Localiza Rent a Car S.A.

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP

Magnesita Refratarios S.A. *

Bandeirante Energia S.A. *

Net Servicos de Comunicagéo S.A.

Convergéncia

Magnesita Refratarios S.A. * Rio Grande Energia S.A. 37,50%

Net Servicos de Comunicagdo S.A. Cosan S. A. Industria e Comércio

Cemig Geragéo e Transmissao S.A. Editora Abril S.A.

Ambev S.A. Energisa S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. Lupatech S.A. 0,00%

Energisa S.A. Ambev S.A.

EDP - Energias do Brasil S.A. Empresa Brasileira de Aerondutica S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A. Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Ultrapar Participaces S.A. 0,00%
28,57%
75,00%

23,51%
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APENDICE AK — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE KANITZ (1976) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING MOODY’'S NO ANO DE 2009

Kanitz 2009 Niveis Moody's 2009 Convergéncia

33,33%

Net Servigcos de Comunicagdo S.A. * Alupar Investimento S.A. *

Brasil Telecom S.A American Bank Note S.A.

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. * Autovias S.A.

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Bandeirante Energia S.A.

Gafisa S.A. Braskem S.A.

Marfrig Alimentos S.A. Cemig Distribuicdo S.A. *

Light Servicos de Eletricidade S.A. * Cemig Geragéo e Transmissdo S.A.

Minerva S.A. Centrovias S.A.

Light S.A. * Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Gerdau S.A. Cia Paranaense de Energia S.A.

Energisa S.A. Cia Siderurgica Nacional S.A.- CSN*

Duke Energy S.A. * Concessionaria de Rodovias do Interior Paulista p.A

EDP - Energias do Brasil S.A. * Cyrella Brasil RealtyS.A. *

Cyrela Brazil RealityS.A. * Duke Energy S.A. *

Energisa Sergipe S.A. EDP - Energias do Brasil S.A. *

Telecomunicag6es de S&o Paulo S.A. Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Empresa Brasileira de Aeronadtica S.A Investco S.A.

Cemig Distribuicdo S.A. * LJi@ht Servicos de Eletricidade S.A. *

Rio Grande Energia S.A. * Light S.A. *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG* Localiza Rent a Car S.A.

Magnesita Refratarios S.A. Net Servicos de Comunicagdo S.A. *

Alupar Investimento S.A. * Rio Grande Energia S.A. *

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.

Gol Linhas Aereas S.A. 2 | Usinas Sidertrgicas de Minas Gerais S.A. * 54,17%

JBS S.A. Cosan S. A. Industria e Comércio

Centrais Elétricas do Para S.A. Editora Abril S.A.

Camargo Correa Cimentos S.A. Energisa S.A.

Petréleo Brasileiro S.A. 3 ] Gafisa S.A. 0,00%

Bandeirante Energia S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Lupatech S.A.

Telemar Norte Leste S.A. Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Cemig Geragio e Transmisso S.A. 4 | Ultrapar Participacdes S.A. 0,00%

20,00%
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0,00%
0,00%

Convergéncia 15,36%
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APENDICE AL — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE ALTMAN, BAIDYA E DIAS (197 9) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING MOODY'S NO ANO DE 2009

Altman, Baidya e Dias 2009 Niveis| Moody's 2009 Coergéncia

33,33%

Brasil Telecom S.A Alupar Investimento S.A.

Petréleo Brasileiro S.A. American Bank Note S.A.

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG* Autovias S.A.*

Vale S.A. Bandeirante Energia S.A. *

Bandeirante Energia S.A.* Braskem S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A.* Cemig Distribui¢éo S.A.

Rio Grande Energia S.A.* Cemig Geragao e Transmisséo S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Centrovias S.A.*

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Minerva S.A. Cia Paranaense de Energia S.A.

Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.* Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*

Energisa S.A. Conc. de Rodovias Interior Paulista S.A.*

Gerdau S.A. Cyrella BrasilRealtyS.A.

Centrais Elétricas do Para S.A. Duke Energy S.A.

Gol Linhas Aereas S.A. EDP - Energias do Brasil S.A. *

Autovias S. A.* Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Editora Abril S.A Investco S.A.*

Centrovias S.A.* Light S.A.

Conc. de Rodovias Interior Paulista S.A.* Light Servicos de Eletricidade S.A.

Energisa Sergipe S.A. Localiza Rent a Car S.A.

Investco S.A.* Net Servigos de Comunicacéo S.A.

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A.* Rio Grande Energia S.A. *

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.*

EDP - Energias do Brasil S.A* 2 Usinas Sider(rgicas de Minas Gerais S.A. * 50,00%

Cyrela BrazilRealityS.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Light S.A. Editora Abril S.A.

Localiza Rent a Car S.A. Energisa S.A.

Light Servicos de Eletricidade S.A. 3 | cafisaS.A. 0,00%

Cemig Distribuicdo S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Cemig Geracao e Transmisséo S.A. Lupatech S.A.

Duke Energy S.A. Tele Norte Leste Participacoes S.A.

Rede Energia S.A. 4 ] Ultrapar Participacdes S.A. 0,00%
0,00%
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0,00%

Convergéncia 11,90%
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APENDICE AM — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO ESTRUTURAL DA KMV COM OS RATINGS DA AGENCIA DE RATING
MOODY’'S NO ANO DE 2009

KMV 2009 Niveis Moody's 2009 Convergéncia

33,33%

Ambev S.A. American Bank Note S.A.

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG* Braskem S.A. *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. -

Light S.A. * CEMIG*

Cia Paranaense de Energia S.A. * Cia Paranaense de Energia S.A. *

Braskem S.A. * Cia Sideruargica Nacional S.A. - CSN*

EDP - Energias do Brasil S.A. * Cosan S.A. Industria e Comércio

Cia Energética de Sao Paulo S.A. - CESP Cyrella BrasilRealtyS.A.

Petroleo Brasileiro S.A. EDP - Energias do Brasil S.A. *

Localiza Rent a Car S.A. * Light S.A. *

Vale S.A. * Localiza Rent a Car S.A. *

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A.

Lupatech S.A. 2 Jvale SA.* 66,67%

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A

Gerdau S.A. 3 | Gafisa S.A. 0,00%

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A Lupatech S.A.

Magnesita Refratarios S.A. 4 | Tele Norte Leste Participagdes S.A. 0,00%
0,00%
0,00%
0,00%

Convergéncia 14,29%

Descreve-se, na sequéncia, o critério proporcioiii@ado nessa comparacao, pois ha
25 empresas com classificacfes risco de créditmasas pelo modelo KMV e 52

companhias comatings atribuidos pel&éloody’s no ano de 2009.



Empresas por

Niveis Nivel Mood'ys Proporcao

1 6 0,12

2 24 0,46

3 5 0,10

4 4 0,08

5 5 0,10

6 7 0,13

7 1 0,02

8 0 0,00

9 0 0,00

Total 52 1,00

Niveis Empresas x Empresas por
Moody's Proporcao Nivel

1 2,88 3

2 11,54 12

3 2,40 2

4 1,92 2

5 2,40 2

6 3,37 3

7 0,48 1

8 0,00 0

9 0,00 0

Total 25 25
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APENDICE AN — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE MINUSSI (2008) COM OS RATINGS DA
AGENCIA DE RATING MOODY’'S NO ANO DE 2009

Minussi 2009

Moody's 2009

Convergéncig

16,67%

Petréleo Brasileiro S.A. Alupar Investimento S.A.

Telecomunicacdes de Sdo Paulo S.A. American Bank Note S.A.

Empresa Brasileira de Aeronautica S.A Autovias S.A.

Duke Energy S.A. * Bandeirante Energia S.A. *

Camargo Correa Cimentos S.A. Braskem S.A.

Vale S.A. Cemig Distribuicdo S.A. *

Ultrapar Participacfes S.A. Cemig Geracao e Transmisséo S.A.

Gerdau S.A. Centrovias S.A.

Marfrig Alimentos S.A. Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG

Rio Grande Energia S.A. * Cia Paranaense de Energia S.A.

Gol Linhas Aereas S.A. Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN
| Light S.A. * Conc. de Rodovias Interior Paulista S.A.

EDP - Energias do Brasil S.A. * Cyrella Brasil RealtyS.A. *

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG* Duke Energy S.A. *

JBS S.A. EDP - Energias do Brasil S.A. *
LJi@ht Servicos de Eletricidade S.A. * Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Brasil Telecom S.A Investco S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * LJi@ht S.A. *

Cyrela Brazil RealityS.A. * Light Servicos de Eletricidade S.A. *

Magnesita Refratarios S.A. Localiza Rent a Car S.A.

Bandeirante Energia S.A. * Net Servicos de Comunicacdo S.A.

Cemig Distribuicdo S.A. * Rio Grande Energia S.A. *

Minerva S.A. Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.

Gafisa S.A. Usinas Siderdrgicas de Minas Gerais S.A. 37,50%
Localiza Rent a Car S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Cemig Geracdo e Transmisséo S.A. Editora Abril S.A.

Centrais Elétricas Matogrossenses S.A. Energisa S.A.

Energisa Sergipe S.A. Gafisa S.A. 0,00%
Cia Energética de Sao Paulo S.A. - CESP Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Energisa S.A. Lupatech S.A.

Investco S.A. Tele Norte Leste Participagfes S.A.

Centrais Elétricas do Para S.A. 0,00%

Ultrapar Participacbes S.A.

0,00%
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0,00%
0,00%

Convergéncia 7,74%
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APENDICE AO — COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES ESTIMAD AS PELO
MODELO NAO ESTRUTURAL DE BRITO E ASSAF NETO (2008) COM OS
RATINGS DA AGENCIA DE RATING MOODY’S NO ANO DE 2009

Brito e Assaf Neto 2009 Niveis Moody's 2009 Convémncia

0,00%

Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. * Alupar Investimento S.A.

Ambev S.A. American Bank Note S.A.

Gafisa S.A. Autovias S.A.

Vale S.A. Bandeirante Energia S.A..

Gerdau S.A. Braskem S.A.

Duke Energy S.A. * Cemig Distribui¢do S.A. *

Marfrig Alimentos S.A. Cemig Geragdo e Transmissdo S.A.

Light S.A. * Centrovias S.A.

Ultrapar Participac6es S.A. Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG*

Light Servicos de Eletricidade S.A. * Cia Paranaense de Energia S.A.

Telecomunicagdes de S&o Paulo S.A. Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN*

Camargo Correa Cimentos S.A. Conc. de Rodovias Interior Paulista S.A.

EDP - Energias do Brasil S.A. * Cyrella BrasilRealtyS.A.

Petréleo Brasileiro S.A. Duke Energy S.A. *

Brasil Telecom S.A EDP - Energias do Brasil S.A. *

Cemig Distribuicdo S.A. * Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. *

Cia Energética de Sdo Paulo S.A. - CESP Investco S.A.

Magnesita Refratarios S.A. Light Servicos de Eletricidade S.A. *

Gol Linhas Aereas S.A. Light S.A. *

Cia Siderurgica Nacional S.A. - CSN* Localiza Rent a Car S.A.

Espirito Santo Centrais Elétricas S.A. * Net Servigos de Comunicagéo S.A.

Rio Grande Energia S.A. * Rio Grande Energia S.A. *

Minerva S.A. Transmissora Alianca de Energia Elétrica S.A.

Cia Energética de Minas Gerais S.A. - CEMIG* 2 Usinas Siderdrgicas de Minas Gerais S.A. * 41,67%

JBS S.A. Cosan S.A. Industria e Comércio

Editora Abril S.A* Editora Abril S.A. *

Lupatech S.A. Energisa S.A.

Bandeirante Energia S.A. 3 Gafisa S.A. 25,00%

Braskem S.A. Empresa Brasileira de Aeronautica S.A.

Energisa S.A. Lupatech S.A.

Investco S.A. Tele Norte Leste Participacoes S.A. *

Tele Norte Leste Participagdes S.A. * 4 Ultrapar Participacées S.A. 25,00%
0,00%
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0,00%
0,00%

Convergéncia 13,10%




