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DETERMINANTES DA SOBREVIVENCIA DE CONTRATOS DE GARANTIA DE
OPERACOES DE CREDITO NO PARANA

1. INTRODUCAO

O crédito para micro e pequenas empresas € um tema recorrente em pesquisas econémicas
e financeiras. Tal recorréncia se deve principalmente a dois fatores fundamentais amplamente
discutidos, quais sejam: (i) a importancia desse tipo organizacional para a geracdo de emprego
e renda, e (ii) as dificuldades de acesso ao crédito no sistema financeiro que esse tipo
organizacional em varias economias (Kautonen et al., 2020; Carvalho et al., 2019).

Autores como Degryse etal. (2018) e Harrison et al. (2022) afirmam adicionalmente que
as dificuldades de acesso ao crédito para MPE’s se devem a maior percepg¢ao de risco e do custo
(proporcional) de transacdo. Para autores como Kautonen et al. (2020) ha um desinteresse das
instituicBes bancarias em conceder empréstimos para micro e pequenas empresas que resulta,
em parte, exatamente do alto risco percebido nas operagdes. Alguns dos aspectos que conferem
elevada percepcdo de risco a essas organizacOes sdo a escassez de informagbes gerenciais
confiaveis, baixo ou inexisténcia de historico de credito, assimetria de informacdo, falta de
garantias, dentre outros (Degryse et al., 2018).

Ademais, Harrison et al. (2022) destaca que em economias que apresentam elevado custo
de capital e escassez de crédito - como a brasileira - as operacdes para esse tipo de organizacdo
sdo ainda mais dificeis, uma vez que a alocacdo Otima de carteiras pode ocorrer a retornos
elevados mesmo com exposic¢des (riscos) menores.

Neste contexto, Fundos de Aval, Sociedades de Garantias e outras instituicbes publicas e
associativas de fomento ao crédito surgem como mecanismos de socializagdo dos riscos e
facilitacdo de acesso ao credito (Altman et al., 2018; Chen et al. 2020; Pomeroy et al., 2020).
Autores como Lanz e Cotovio (2018) defendem que, no contexto do crédito as micro e pequenas
empresas, os fundos de aval (ou fundos garantidores) desempenham um papel importante no
relaxamento das restrigdes crediticias e no incentivo a formacdo de um mercado de crédito
capaz de ofertar produtos para MPE’s, uma vez que, ao oferecerem garantias aos concessores,
0s riscos de perda em caso de default s&o minimizados.

No que se refere ao marco legal nacional, o artigo 60 da lei complementar 123/2006 com
regulamentacdo via decreto 10.780/2021 instituiu o Sistema Nacional de Garantias de Crédito
dentro do Sistema Financeiro Nacional, tendo como 6rgdo regulador das prestacGes e aceitacdes
de garantias 0 CMN — Conselho Monetario Nacional.

As chamadas sociedades de garantias solidarias e sociedades de contragarantia sdo 0s
tipos de prestadores de garantias instituidos no artigo 5° da referida lei, sendo definidas como
fundos de aval associativos (ou solidarios), caracterizando-se como uma unido de individuos
(empresas ou pessoas naturais) destinada a prestacdo de garantias em operac6es de empréstimos
e financiamentos.

Considerando a resolugdo 4.553/2017 do Banco Central, tais organizagdes, ainda que nao
sejam objeto direto da resolugéo, séo classificadas como de segmento 5 (cinco), ndo sendo
sujeitadas a apuracdo de Patrimdnio de Referéncia. Tal caracterizagcdo faz com que suas
estruturas prudenciais sejam simplificadas, o que pode prejudicar a aceitagdo das garantias
ofertadas e reduzir o horizonte de atuagdo. Outrossim, observa-se que o problema da gestdo de
risco também precisa ser analisado e gerenciado pelas prestadoras de garantias.

Diante da importancia da adocdo de instrumentos efetivos na reducdo das restri¢cdes ao
crédito de MPE’s, bem como da possivel existéncia de risco proveniente da estrutura prudencial
de Sociedades de Garantia Solidérias, entende-se que estudos que se concentrem sobre 0s riscos
nas operac@es das organizacdes do Sistema Nacional de Garantias sdo de grande importancia.



Autores como Kaufman (2014) e Hesary et al. (2020) entendem que, dado que o risco de
crédito é decorrente da probabilidade de alteracdo da qualidade dos mutuarios (de adimplente
para inadimplente), pode-se identificar este como um dos principais tipos de risco aos quais
fundos de aval estdo expostos. Por outro lado, a extensdo da perda em contratos de crédito
(severidade) esta associada a capacidade de recuperacéo de crédito, bem como a maturidade do
contrato de crédito no momento do default. Desta forma, a perda é uma fun¢do condicional do
tempo, sendo maior, quanto menor for o tempo transcorrido entre a concessdo e o default
(Bluhm et al., 2003).

Contudo, estudos que se dediquem a identificacdo dos determinantes do tempo até o
default ndo sdo comuns na literatura sobre o tema. Além disso, também ndo sdo comuns estudos
sobre risco e perda em caso de default no contexto de Fundos de Aval Solidarios brasileiros.
Diante do exposto, o presente estudo objetiva identificar os determinantes da sobrevivéncia de
contratos de crédito em operacdes de garantia.

Com tal objetivo declarado, a pesquisa contribui para o entendimento do fendbmeno do
tempo até o evento em contratos de crédito, bem como para o estudo do risco e seus
determinantes em Fundos de Aval Solidarios brasileiros.

2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Contratos de crédito sdo acordos firmados entre o tomador (mutuario) e o concessor
(cedente) no qual sdo estabelecidas as condi¢des segundo as quais as obrigagdes previstas para
ambas as partes deverdo ser honradas. No que se refere ao riscode default de crédito, 0 mesmo
se caracteriza como a probabilidade de que o mutuério deixe de honrar os pagamentos previstos,
ficando inadimplente (Zang et al., 2022).

Autores como Ho e Saadaoui (2022) salientam que, embora sejacomplexa, a relagdo entre
desenvolvimento econémico e crédito (em qualidade e disponibilidade) é amplamente
reconhecida. Contudo, também é observado na literatura que a qualidade e a disponibilidade do
crédito nas economias é bastante variavel.

Como destacado por Degryse et al. (2018) e Harrison et al. (2022), Zang et al. (2022)
microempresas e empresas de pequeno porte tém fatores de risco associados as suas
caracteristicas estruturais que impdem dificuldades extras ao processo de analise, bem como
sdo focos recorrentes de restrigdes em mercados de crédito em todo o mundo.

Fundos de aval publicos e Sociedades de Garantia Solidaria sdo mecanismos Uteis para
mitigar tal problema. Neste caso, o crédito é viabilizado por meio da concessdo de cartas de
garantia complementares. As cartas de garantias fornecidas pelo garantidor servem para lastrear
as operacOes de crédito, reduzindo as restricdes dos tomadores (Yu et al., 2022), uma vez que
reduz sensivelmente as perdas em caso de default.

O evento de default pode ser considerado um evento terminal para a operacao de crédito,
equivalente a um evento de morte na analise de sobrevivéncia (Ding et al., 2018). O evento de
default reduz a qualidade do tomador e, por consequéncia, a qualidade e o valor do portfolio de
crédito do cedente.

Diversos estudos se dedicaram a modelar determinantes probabilidade de default no
contexto das MPE’s, tais como os estudos de Carvalho et al. (2019), Yang et al. (2017).

Em seu estudo, Carvalho et al. (2019) avaliaram dados de 47 (quarenta e sete) mil
contratos de microcrédito de curto prazo com exigéncia de garantias firmados junto a MPE’s
entre 2004 e 2010 com o objetivo de estimar a probabilidade de sobrevivénciados contratos de
curto prazo dentro de 6 meses. Para a modelagem foram considerados como inadimplentes
contratos que, dentro do periodo, apresentavam probabilidade de sobrevivéncia menor que
60%. Como forma de analisar a qualidade do ajuste, a pesquisa comparou tais contratos com



aqueles que ndo cumpriram as obrigacdes no periodo. O modelo adotado apresentou uma
acuracia de 86,06% na predicdo de defaults.

Ja no estudo de Yang et al. (2017), os autores modelaram a sobrevivéncia de 60 mil
contratos de crédito de curto prazo de um banco Chinés, definindo-se o primeiro default de
tempo como a morte do contrato. Na analise dos resultados foi observado que a probabilidade
de defaultem 48 meses de vida do contrato seria proximo a 80%.

Diversos outros estudos em MPE’s estudaram os determinantes de default com base em
varidveis financeiras e ndo financeiras. As principais variaveis financeiras e ndo financeiras
identificadas consideradas significativas no conjunto de estudos empregados como referéncias
para a presente pesquisa estdo organizadas na tabela 1.

Tabela 1 - Caracteristicas daempresa

Caracteristicas

Descricao

Autores

1. Porte

Pequenas e médias empresas; (MEI; ME; EPP) —
Tipo Fiscal: MEI; Sociedade Simples/Sociedade
Empresarial (LTDA); EIRELI

Barbosa (2016); Ferruci et al.
(2020); Conceicdo et al., (2016);
Oliweira e Maciel (2020)

2. Setor Servico, Comércio e Industria. Barbosa (2016); Ferrucci et al.
(2020); Iwasaki e Ko¢enda (2020);
Oliweira e Maciel (2020)

3. Tamanho e Empresas com mais de 15 e menos de 200 Barbosa (2016); Columbaet al.

Quantidade de funcionarios; Menos de 150 funcionarios. (2009)

empregados

4. Idade da empresa

Empresas acima de 20 anos.

Yang etal. (2017); Ferruci et al,
(2020); Mouréo (2020); Carvalho et
al. (2019); Bennouna & Tkiouat
(2019); Oliveira & Maciel (2020)

5. Montante

O valor do montante.

Chen et al.,(2020); Hesary et al.
(2020); Bennouna & Tkiouat (2019)

6. Finalidade de
crédito

Objetivo da solicitacdo do crédito (conforme o
autor, a falha estarelacionadaa finalidade do
empréstimo).

Bennouna & Tkiouat (2019)

7. Garantia real

Percentual da garantia

Hesary et al. (2020)

8. Ativo de longo
prazo (Maquinas e
Equipamentos)

Geralmente os ativos das pequenas empresas e
balancos ndo sdo muito detalhados, levando a um
maior risco de crédito refletido nataxa de juros.

Columbaetal. (2009)

9. Indice de
empréstimo e prazo
do contrato

Indice de empréstimos da empresa cobertos pelo
FGC; prazo do contrato financeiro;

Ferrucci etal. (2020); Yang et al.
(2017); Carvalho et al. (2019); Li et
al. (2019)

Fonte: elaborado pelos autores (2022).

A partir da tabela 1 é possivel separar as principais de variaveis empregadas pelos estudos
referenciados, em trés blocos a saber:

i) Caracteristicas das empresas tomadoras de crédito (setor, porte, tamanho e idade),

i) Caracteristicas da operacao de crédito (montante e finalidade do crédito), e

iii) Aspectos financeiros da empresa tomadora (ativo de longo prazo e indice de
empréstimo e prazo do contrato).

Observando a distribuicdo do default no Brasil segundo o perfil dos clientes, o estudo de
Oliveirae Maciel (2020) — que compreendeu um periodo de 5 anos (2013 a 2017) — identificou
que o evento tem maior prevaléncia entre microempresas individuais, com destaque para o
segmento de servicos.




Ja o estudo de Alves e Camargos (2010) — que teve como objetivo identificar e analisar
os fatores condicionantes da inadimpléncia nas operacbes de crédito de instituicdes de
microcrédito do Maranhdo — identificou que o principal determinante para a inadimpléncia é a
finalidade de crédito — sendo a finalidade “capital de giro” a de maior prevaléncia. Tal estudo
foi realizado a partir de modelos de classificacdo aplicados a 20.033 (vinte mil e trinta e trés)
contratos de microcréditos firmados no periodo de 2003 a 2009.

Observa-se que tanto no contexto internacional quanto nacional, existem estudos acerca
da identificacdo de determinantes de default em operac¢Ges de microcrédito. Contudo, seriauma
contribuicdo importante para os estudos voltados para a gestdo de risco, orientacdo
organizacional e de politicas de controle da perda em Sociedades de Garantia Solidarias a
identificacdo de quais desses determinantes podem estar associados ao tempo até o evento de
default. Para responder a esta questdo de pesquisa, o presente estudo enderecou a metodologia
descrita como segue.

3. METODOLOGIA
3.1 Delimitacdo da amostra e coleta de dados

O conjunto de dados utilizado na pesquisa foi formado por dados de 273 (duzentas e
setenta e trés) operacdes de garantias (contratos) firmadas por uma Sociedades de Garantia
Solidarias que atende clientes de Curitiba-PR e Regido Metropolitana compreendendo o
periodo de 2016 a 2020. Os dados foram extraidos dos cadastros, contratos e cartas de aval
apresentadas. As variaveis levantadas podem ser observadas na tabela 2.

Como ¢ possivel observar pela tabela 2, o conjunto de variaveis extraidos dizem respeito
ao status no momento da observacdo e o tempo até o evento, bem como o conjunto das
covariaveis pertinentes ao tipo organizacional e de operacdo identificadas na literatura
previamente consultada. Para além, na hipétese de ndo observancia de dados especificos, a
pesquisa gerou variaveis indicadoras. Este € o0 caso das variaveis que representam a existéncia
ou ndo de informacéo sobre quantidade de empregados e a existéncia ou ndo de informacéo do
ativo de longo prazo.

Tabela 2 - Varidweis presentes nabase de dados

quantidade de empregados

Variavel Descricéo Classe do dado
surv tempo de vida do contrato numérico/discreto

status 0 censurae 1 evento binério

tipo Classe fiscal da empresa categorico

setor setor de atuacdo da empresa categorico

porte Classe do porte categorico

g_empregados quantidade de empregados categorico
inf_gempregados existénciaoundo de informag&o sobre binario

idade_anos tempo de vida da empresa numérico/discreto
montante valor do contrato numerico/meétrico
pmt valor da prestacéo numeérico/métrico
finalidade finalidade do empréstimo categérico
garantia_real valor das garantias reais ofertadas numérico/métrico
ativo_Ip valor do ativo LP (em milhares) categérico
inf_ativolp existénciaou ndo de informagéo do ativo binario
LP
tX_juros taxa praticada no contrato numeérico/métrico
prazo numero de prestacdes do contrato inteiros

Fonte: elaborado pelos autores (2022).




Considerando que ha a possibilidade de que um contrato de crédito nunca venha a ser
considerado em default (caso em que o contrato seja quitado), € inadequada a utilizacdo de
modelo que tenha como pressuposto que, no tempo n, todos os individuos apresentardo o evento
(caso do modelo classico de sobrevivéncia). Por tal motivo, para além da analise das curvas de
sobrevivéncia, os dados foram modelados prevendo-se fragdo de cura.

3.1.2  Anédlise de sobrevivéncia com fracéo de cura

Define-se analise de sobrevivénciacomo um conjunto de procedimentos estatisticos para
a analise de dados, do tipo “tempo para a ocorréncia de um evento de interesse” (Austin, 2017).
Dentro do processo de aplicacdo da analise de sobrevivéncia, uma primeira etapa exploratoria
é a estimacdo da curva de sobrevivéncia, a qual reflete a probabilidade de um dado individuo
“I” estar “vivo” no instante de tempo “t” estimado (Schober & Vetter, 2018). Dito de outra
forma:

S(t)=P(T =1t
Em que S(t) é funcdo de sobrevivéncia; P € probabilidade; T representa o tempo de falha
(tempo do evento de interesse) e t € o tempo.

Como consequéncia, a funcdo de distribuicdo acumulada pode ser escrita como:

F(t) =1-5(t)
Em que F(t) é funcdo de distribuicdo acumulada e S(t) € funcdo sobrevivéncia

Como expresso por Colosimo e Giolo (2006) o método mais utilizado para a estimacao
da funcdo de sobrevivéncia é conhecido como Estimador de Kaplan-Meier e pode ser definido

como:
o-[1 (5911 (-2
; n; ; n;
Jiti<t Jiti<t

Neste estimador o t; < t, < -+ < t;, representa os k tempos distintos e ordenados de
falha, d; representa o numero de falhas em ¢;, com j = 1,2, ..., k, e n; representa o nimero de
contratos sob risco em t;.

Considerando d; como o numero de contratos que sofreram default no instante de tempo
tj, paraj = 1,2, ..,k, e que m; sejao numero de observagGes censuradas no intervalo semi-
aberto [t;,t;41), NOS tempos tqj, ..., tim,» 8 probabilidade de defaulttempo ¢; pode ser dada por
S(t;) = S(tj +), comS(t;)+=S(t; + At) ,j = 1,2,..., k.

Como destacado por Colosimo e Giolo (2006), pode-se estimar a contribuicdo para a
funcdo de verossimilhanca do tempo de sobrevivéncia de um evento pelo tempo até a censura
ty, com [=1.2,..,m; como: P(T>t;)=S(t;+). Desta forma, a funcio de
verossimilhanca para estimacdo do tempo de sobrevivéncia é dada por:

k

m;j
Ls =[] 5@ -s@H] ] s+
j=0 =1

As principais propriedades do estimador de Kaplan-Meier sdo:
a) Assintoticamente ndo viciado;

b) Consisténcia fraca;

c) Converge assintoticamente para um processo gaussiano;

d) Eum estimador de maxima verossimilhanca de S(¢;) .



Os testes de hipdteses a partir das curvas de sobrevivéncia se dao por meio da comparacao
entre as curvas. A estatistica ndo paramétrica mais utilizada para comparar as curvas de
sobrevivéncia de grupos é o teste logrank. Esse teste compara a hipdtese de “nulidade de
tratamento”, isto €, a auséncia de efeito derivado de grupos previamente estabelecidos, podendo
ser bilateral ou mesmo unilateral. Para um valor critico (alfa) menor que o valor p especificado
(aqui considerado como 0,05), se rejeita a hipotese nula. A estatistica desse teste é calculada a
partir da diferenca entre o numero de falhas em cada grupo e o correspondente nimero de falhas
esperadas sob a hipétese nula (Colosimo & Giolo, 2006).

Para modelagem, a pesquisa adota a abordagem semiparamétrica via modelo de riscos
proporcionais de Cox (regressao de Cox), bastante utilizado em estudos realizados em diversas
areas do conhecimento (Favero & Belfiore, 2017). A forma funcional do modelo € dada por:

gi (t) = Soi (o). e (B1-X1i4B2.X2i4+ Br Xki)

Em que S;(t) representa a fungdo de sobrevivéncia basal (baseline survival) para um
tempo de monitoramento t e corresponde a probabilidade de sobrevivéncia ao evento em t para
determinada observacao i quando todas as suas variaveis explicativas apresentarem valores
iguais a zero; p (i =1, 2, ..., K) sdo os parametros estimados de cada variavel i explicativa; X
sd0 as variaveis explicativas (métricas ou dummies) e o subscrito i representa cada observagao
daamostra (i=1, 2, ..., n, em que n € o tamanho da amostra).

Conforme Colosimo e Giolo (2006), para estimar os coeficientes da regressao
paramétrica, a funcdo de verossimilhanca foi construida a partir da funcdo de densidade de
probabilidade calculada nos tempos de ocorréncia do evento, multiplicada pela funcdo de
sobrevida calculada nos tempos de censura. No Modelo de Cox o vetor de parametros 3 ¢
estimado a partir de uma verossimilhanca parcial. De forma semelhante ao Kaplan Meier,
considera-se apenas, a cada tempo t, a informacdo dos individuos sobrisco, estimando os efeitos
das covariaveis no tempo de sobrevida (Clark et al., 2003).

A abordagem do estudo pode ser classificada como retrospectiva, no sentido de que o
evento de interesse ja ocorreu no momento da pesquisa. Neste tipo de estudo, usualmente se
emprega a abordagem caso-controle (como € o caso do presente estudo), no qual numa amostra
de contratos se observa o evento de interesse (caso) e em outra (controle) ndo.

Dentre os estudos levantados que empregaram técnicas de tempo até o evento paratratar
0 problema de crédito (default) € comum o uso de modelos classicos de sobrevivéncia com
riscos proporcionais de Cox. Contudo, nesses estudos de sobrevivéncia, se considera que todos
os individuos existentes na amostra falhardo em algum momento do tempo, uma vez que este €
um pressuposto do modelo (Barbosa, 2016; Carvalho et al., 2019; Divino & Rocha, 2012; Ding
et al. 2018; Mourédo 2020; Yang et al., 2017).

Faz sentido tal abordagem, uma vez que qualquer individuo que tenha probabilidade de
morte (ou insolvéncia) diferente de zero, de fato falhara em algum momento do tempo. Isso
significa que o percentual de individuos solventes tende a zero na medida em que o tempo tende
ao infinito (Clark etal., 2003).

Neste contexto, considerando que a censura a direita do tipo Il ndo indica a "ndo
observancia do evento”, mas sim que até aquele momento ndo se observou o evento e que 0
evento ocorreu apds o fim do estudo, tais estudos apresentam essa premissa como limitacéo
para suas aplicacfes. Contudo, € importante observar que, para alguns tipos de problemas de
tempo até o evento, existe uma fracdo de individuos que nunca observardo o evento de interesse.
Isso ocorre em estudos nos quais o tempo de observacao é limitado, como é o caso do estudo
de sobrevivéncia de contratos de crédito, uma vez que é possivel que o contrato seja extinto
pela inobservancia do evento de default (morte) até o fim do contrato (pagamento integral).



Diante dessa condicdo € possivel pré-selecionar individuos (contratos) para compor o
estudo em funcdo de uma predisposicdo maior ao evento. Assim, seria possivel criar uma
condi¢do de contorno inicial (diagnéstica) que permitira ao pesquisador maior chance de
observacdo do evento e menor nimero de individuos que ndo terdo o evento até o final do
contrato. Ha duas considerac¢des importantes sobre tal estratégia:

i) Considerando a ndo observancia de dados financeiros robustos e fidedignos o suficiente
para a realizacdo de um diagndstico de insolvéncia no perfil das empresas estudadas - problema
classico de micro e pequenas empresas - se faz necessario um critério auxiliar para tal
identificacdo (em geral faz-se um modelo de classificacao estatistico).

ii) Mesmo considerando o diagnostico, dado que os individuos incluidos no estudo tém
probabilidade diferente de 1 de falha (isto é, probabilidade diferente de 100% de ndo
cumprimento do contrato) € provavel algumas organizacfes incluidas no estudo ndo venham a
falhar até o fim do contrato, ferindo o pressuposto dos modelos classicos de sobrevivéncia.

Como solucéo desse problema, o estudo deve trazer uma modelagem com fracéo de cura,
isso €, uma fracdo de individuos que ndo terdo o evento, mesmo quando n vai para o infinito.
Com a pesquisa aplicada em estatistica com dados para finangas, Granzotto (2008) trabalhou
com os modelos de anélise de sobrevivéncia com fracdo de cura, contextualizando que essa,
incorpora a heterogeneidade de duas populagdes (suscetiveis e imunes ao evento de interesse)
e sdo conhecidos na literatura como modelos de longa duragéo.

Neste caso é necessario empregar uma técnica que incorpore tal problema, qual seja os
modelos flexiveis com fracdo de cura em analise de sobrevivéncia. Os modelos de fracdo de
cura foram estimados para as distribuicdes: i) F generalizada, ii) Gamma generalizada, iii)
Weilbull, iv) Log-normal, v) Exponencial e vi) Log-logistica. A selecdo de covariaveis dos
modelos, bem como as comparacdes dos mesmos foram baseadas nos critérios de informacédo
AIC e BIC. Para o caso da comparacdo dos modelos estimados para cada distribuicdo se
utilizou, adicionalmente, o Teste de Razdo de Verossimilhanca - TRV, que teve sua estatistica
por meio da funcdo LRT do pacote flexcure e survival, disponiveis no R.

Nos modelos com Fracgéo de cura sdo estimados dois modelos, o primeiro modelo que
estima a chance do objeto de estudo se curar, ou seja, a probabilidade de ndo apresentar evento
ao longo do tempo de vida do contrato e outro que estima para chance de morte, ou seja, de
ocorrer 0 evento, e os dois modelos sdo interativos.

A sele¢do de covaridveis em tais modelos empregou o algoritmo “backward” segundo o
qual as covariaveis levantadas pela teoria sdo inseridas no modelo que otimiza o critério
selecionado ao excluir as covariaveis em sequéncia das menos relevantes para as mais
relevantes. No caso os critérios foram AIC e BIC tendo como critério de parada a elevacao das
estimacOes de informacdo para cada modelo.

4. ANALISE DOS RESULTADOS

Ainda que se tenha dificuldades iniciais pelas premissas do estimador, conforme
abordado na metodologia, entende-se como importantes as curvas de sobrevivéncia para
visualizacdo do comportamento dos dados dadas as varidveis categoricas em estudo.

Afigura 1apresenta acurva de sobrevivénciado conjunto de dados estudado. Nesta figura
observa-se que até os 10 meses quase 100% dos empréstimos estdo sendo pagos, no entanto
nota-se que a curva diminui consideravelmente quando chega em 40 meses, periodo em que a
populacdo em risco estimada é de 63,4%, o que implica que a probabilidade estimada de
ocorréncia de evento até esse periodo é de 36,6%. Essa seria a probabilidade de ocorréncia de
uma interrup¢do no contrato devido a ndo ocorréncia dos pagamentos (interrupcdo no fluxo de
pagamentos), gerando a descontinuidade do contrato de crédito.



Figura 1 - Estimador de Kaplan Meier
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Tais observacdes corroboramachados de autores como Divino e Rocha (2012) e Carvalho
et al. (2019) que indicaram que quanto mais préximo do término do contrato maior a
probabilidade de as empresas apresentarem eventos de default, bem como autores como Yang
et al. (2017), e Li et al. (2019) que indicaram que contratos maiores tém maior probabilidade
de observacdo do evento. Considera-se, assim, que contratos maiores implicam em maior
tempo de exposicéo e, consequentemente, maior risco para o perfil do conjunto analisado.

Na figura 2 sdo apresentados, em conjunto, os dados referentes ao (a) porte, (b) tipo fiscal,
(c) setor de atuacdo e (d) finalidade do crédito.

Figura 2 - Estimador de Kaplan Meier para os estratos: porte, tipo, setor e finalidade
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Nos graficos das curvas de sobrevivéncia apresentados o valor de p em destaque em cada
grafico denota o valor da probabilidade de erro do tipo | ao se rejeitar a hipotese nula estimado
a partir da estatistica do teste de logrank. Como é possivel observar, apenas o tipo fiscal foi
estatisticamente significativo para explicar alteracbes na curva estimada, indicando que
empresas individuais (EI/EIRELI) tém probabilidade de ter observado evento de default (e
consequente descontinuidade de contrato) em tempo menor que Sociedades Limitadas (SL).

Ja na figura 3 sdo apresentadas as curvas referentes a (a) quantidade de empregados, (b)
existéncia de informacBes sobre nimero de empregados, (c) volume de ativo de longo prazo e
(d) existéncia de informacdo sobre volume de empregados.

Nos gréficos apresentados na figura 3 também estdo plotadas as respectivas estimativas
para o valor p. Considerando o valor p critico estipulado pela pesquisa é possivel observar que,
para o conjunto analisado, as varidveis sdo estatisticamente significativas.

Figura 3 - Estimador de Kaplan Meier para os estratos: nimero de colaboradores, Informac&o sobre o nimero de
colaboradores, ativo de longo prazo e informag&o sobre ativo de longo prazo
(a) Numero de colaboradores (b) Inf. sobre nimero de colaboradores
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Fonte: elaborado pelos autores (2024).

No que se refere ao nimero de empregados, observa-se que empresas com sete ou mais
colaboradores (curva verde do grafico a) tém maior sobrevivéncia que empresas com menos de
sete (curva rosada do grafico a). Ferrucci et al. (2020) apontaram para a mesma direc&o,
indicando que empresas com maior nimero de colaboradores ttm menor risco. Contudo,
observou-se, nos graficos (a) e (b) que a ndo declaracdo (desconhecimento) do ndmero de
colaboradores representa menor risco. O mesmo ocorre nos gréficos (c) e (d) da figura.

Tal inconsisténcia com a teoria pode ser pela propria pratica da instituicdo no que se refere
a coleta ou ndo de dados completos de determinados tipos de clientes, sendo esta uma limitagao
do conjunto de dados. J& em relacdo ao ativo de longo prazo, volumes de ativos de longo prazo



menores que R$20 mil estdo associados a maior risco que volumes iguais ou maiores. Tal
observacdo ndo encontrou respaldo na teoria estudada. Em parte se reflete o fato de que os
ativos das pequenas empresas e balancos ndo sdo muito detalhados, refletindo nas analises de
risco (Columba et al., 2009).

4.1 Estimacdo do modelo com fracdo de cura sem covariaveis para cada distribuicéo

Apos a realizacdo das estimacgdes, considerando os critérios de informacdo empregados
em cada um dos modelos, bem como os resultados da estimacdo sem covariaveis (modelo nulo),
foi realizado o teste de razdo de verossimilhanca — TRV. Com base em tais testes e critérios
observou-se que a distribuicdo que gerou 0 modelo mais ajustado aos dados foi a distribuicédo
Lognormal. Tanto pelo critério de informacdo de Akaike (AIC) quanto pelo critério de
informacdo Bayesiano (BIC) o modelo preferivel foi o estimado considerando a distribuicédo
lognormal, reforcando os resultados observados no TRV.

Considerando os critérios de selecdo de covariaveis e procedimentos empregados e
anteriormente detalhados na sec¢do de metodologia, os modelos selecionados foram os trazidos
nas tabelas 3 e 4.

Tabela 3 - Estimador modelo flexivel com fragdo de cura

Descrig¢do do modelo Resultados
Modelo de (Intercept) Tipo SL Setor Setor Porte inf_empregados
probabilidade de Cura Indistria  Servigos ME
-1.7872 -5.0812  2.4410 -0.6944 6.1652 3.7107
Modelo de (Intercept) Tipo SL Setor Setor Porte  inf_empregados
distribui¢ao no tempo IndUstria  Servigos ME
de falha 3.5938 -2.5828  1.3409 -0.4102 3.7716 1.4690

Fonte: elaborado pelos autores (2024).

Tabela 4 - Estimador modelo flexivel com fracdo de cura

Descricdo do modelo Resultados
Log (sdlog) 0.3526
N° observagdes 273
Eventos 45
Censuras 228
Log - lokelihhod 249.7114
AIC 525.4227

Fonte: elaborado pelos autores (2024).

Ao analisar os modelos observa-se que apenas quatro variaveis explicativas foram
consideradas, quais sejam o tipo fiscal, setor, porte e se tem informacdo ou ndo do nimero de
empregados. Neste sentido, essas seriam as covariaveis consideradas como determinantes para
a sobrevivéncia de contratos de microcrédito firmados com garantia solidaria para as
microempresas e empresas de pequeno porte estudadas.

Pelas estimativas realizadas observa-se que as covariaveis tipo fiscal (quando ndo igual a
Sociedade limitada - SL) e a covariavel setor (quando igual a servigos) contribuem
negativamente para o tempo de sobrevida do contrato.

Cabe ressaltar que esta contribuicdo do estudo ndo implica dizer que tais tipos
organizacionais tém maior probabilidade de descontinuar o pagamento de um contrato, mas sim
que a esperanca de tempo de vida do contrato € menor para este tipo de organizagdo. Isso
implica que ndo se pretende substituir analises via modelos de classificacdo por modelos de
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tempo até o evento, mas sim lancar luz acerca do problema da estimagdo do tempo para
problemas como o risco de exposi¢cdo no momento do default, auxiliando na compreenséo e
proposicao de solugdes para tais problemas.

5. CONSIDERACOES FINAIS

A concessdo de microcréditos a individuos e micro e pequenas empresas tém papel
importante na manutencdo e desenvolvimento de negdcios, bem como na geracdo de emprego
e renda. Entretanto, o mercado de crédito tem dificuldades em atender esse tipo de organizacao
pela percepcdo de risco e perda dado o default. Com o objetivo de minimizar as restri¢coes
oriundas dessa tipologia organizacional, os fundos de aval formalizam e disponibilizam o aval
para que as micro e pequenas empresas e individuos tenham acesso ao crédito com condi¢des
favoraveis.

Dada a concessdo de aval, esses fundos tém risco de exposi¢do estimado como a extenséo
da perda em contratos de crédito em default que ndo sdo passivos de recuperacdo. Desta forma,
0 risco de exposicdo estd diretamente associado a maturidade dos contratos de crédito
avalizados. No entanto, o problema do tempo até o evento é pouco explorado na bibliografia de
referéncia na area, em especial considerando a existéncia de uma fracdo de individuos que, de
fato, ndo observaram o evento em tempo nenhum do contrato.

Diante do exposto, a presente pesquisa buscou identificar os determinantes da
sobrevivéncia de contratos de garantia de operacdes de crédito, utilizando como fonte de dados
uma Sociedade de Garantias do Estado do Parana. Para tanto, lancou-se mdo de analises
exploratérias e descritivas da relacdo entre a curva de sobrevivéncia desses contratos e um
conjunto de covariaveis associadas a: i) caracteristicas das empresas tomadoras de crédito, ii)
caracteristicas da operacdo de crédito pretendida e iii) aspectos financeiros da empresa
tomadora. As covariaveis elencadas foram observadas em estudos sobre o tema e tidas como
associadas a ocorréncia do evento para identificar os determinantes da sobrevivéncia de
contratos de crédito em operacdes de garantia. Diante disso, a pesquisa buscou verificar se tais
covariaveis também seriam associadas ao tempo até o evento.

As andlises exploratdrias foram realizadas pela analise das curvas de sobrevivéncia, as
quais foram estimadas via estimador de Kaplan-Meier e comparadas via teste de logrank. A
partir do exame dessas estatisticas se observou possiveis efeitos das covariaveis sobre o
comportamento da curva e, consequentemente, sobre o risco de sobrevivéncia do contrato.

Por fim, foram estimados os modelos de fracdo de cura que identificaram que as
covariaveis que compdem o modelo de ajuste 6timo para os dados é composto das covariaveis
tipo fiscal, setor de atuacdo e porte da empresa. Cabe ressaltar que a analise se deu sob uma
perspectiva retrospectiva, sendo oportunidades de melhoria para futuras pesquisas 0 emprego
de estudos de coorte prospectiva, com maior controle da distribuicdo dos participantes ao longo
do territorio nacional. Tal pesquisa seria capaz de ofertar diferencas existentes, inclusive, de
aspectos exdgenos a empresa e sua atuacao setorial, tais como aspectos geograficos.

As contribui¢cBes da presente pesquisa, do ponto de vista tedrico, estdo associadas a
ampliacdo do debate e a producdo cientifica sobre fundo de aval, bem como sobre a
possibilidade de utilizacdo do modelo de sobrevivéncia em contratos de microcrédito,
contornando os problemas trazidos da aplicacdo classicada analise. Tais contribuicdes podem
ampliar o campo de estudo e incentivar o uso das técnicas para outras areas de financas. Para
além, estudos como 0s que se apresentam aqui também contribuem para o entendimento do
problema do tempo e da associa¢do do tempo ao nivel de exposi¢do dos agentes, colaborando
para melhor gestdo de Sociedades de Crédito Solidarioe fundos de aval.
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