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UM MODELO DE PREVISAO DE INSOLVENCIANPARA AS
SEGURADORAS BRASILEIRAS UTILIZANDO A REGRESSAO LOGI STICA

Resumo

A insolvéncia assume-se por definicAo como o estama@ual a companhia
torna-se impossibilitada de cumprir determinado mamisso, ou seja, a capacidade da
mesma em nao satisfazer suas obrigacdes, na daendionento. Quando a entidade é
uma seguradora, 0 assunto torna-se ainda mais péita esséncia das operacdes de
seguro € o risco. Desta forma, o objetivo destbatr® visa elaborar um modelo
logistico para analisar a capacidade dos dadogeistna previsdo da insolvéncia das
seguradoras brasileiras atuantes nos ramos dedsggiressoas. Em funcéo da revisao
de literatura, foi realizado o célculo de diversondicadores financeiros capazes de
analisar o determinado aspecto, situacdo econdmicdinanceira das empresas
conforme os dados disponibilizados pela SUSEP remeao da aplicagdo da regressao
logistica, foi obtido o modelo econométrico de B@w de insolvéncia composto por 2
variaveis independentes oriundas de um grupo deadodres que visam explicar a
estrutura de capital das empresas e se destacamappEsentarem uma importante
contribuicdo a analise de solvéncia uma vez queseptam a esséncia deste tema. A
precisdo do modelo utilizando o métostepwisdoward foi bastante alta, poi@8,6%
das seguradoras foram classificadas corretamente.

1. Introducéo

Segundo Costa (2004), a insolvéncia é a incapaeida uma entidade em nao
cumprir 0s seus compromissos assumidos. Em umaraskga, pode-se definir
insolvéncia como a incapacidade de pagamento di#resisem o devido retorno sobre
o investimento. Desta forma, a andlise das denagists financeiras permite a extracao
da informacao sobre o desempenho das companhi@stelar periodo desejado.

Durante a década de 80, notou-se uma grande ewvohggestudos acerca do
tratamento dos riscos nas instituicdes financ&msnercados internacionais, incluindo
também, entidades de Previdéncia e Sociedadesdtiegas.

Historicamente, a Superintendéncia de Seguros dtrsyeSUSEP, introduziu a
margem de solvéncia para as seguradoras por meResgalucdo CNSP (Conselho
Nacional de Seguros Privados) N°8. De acordo caa Resolucdo, a Margem de
Solvéncia (MS) corresponderia a suficiéncia do d@tikiquido (AL) para cobrir
montante maior ou igual a 0,20 vezes a média adoaotal da receita liquida de
prémios emitidos nos ultimos 36 meses e 0,36 v@reédia anual do total dos sinistros
ocorridos e avisados nos ultimos 60 meses (ad.Redolucdo CNSP N°8, de 1989).

Nesta ocasido, denominou-se Limite de Margem (Ld/yalor equivalente a
50% do montante correspondente a MS (art. 3 daliREsDCNSP N°8, de 1989). Em
linhas gerais, em caso de insuficiéncia de AL mamobertura da MS, a Sociedade
Seguradora deveria propor a SUSEP um Plano de Beq#w, de forma a suprir a MS
no prazo maximo de 150 dias, contados a partir ata de encerramento de suas
demonstracoes financeiras semestrais (art. 4 dalug@s CNSP N°8, de 1989).

Posteriormente, houve outras resolucdes acercana® ¢, em 2006, seguindo a
tendéncia dos estudos pelo mundo, o érgéo reguthdarercado segurador brasileiro,
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a SUSEP, também introduziu mudancas significatimasapital minimo requerido para
a autorizacdo e funcionamento das sociedades slegasapor meio das Resolucoes
CNSP N° 155, 156, 157 e 158. Inicialmente, foi lesecida uma regra especifica
apenas para a determinagdo do capital minimo adictestinado a cobertura do risco
de subscricao.

De acordo com a Circular SUSEP N°253, de 2004saprde subscricdo € o
Risco oriundo de uma situacdo econdmica adversaaniearia tanto as expectativas da
sociedade no momento da elaboracdo de sua pal@isabscricdo quanto as incertezas
existentes na estimacao das provisoes.

No ano de 2007, a Resolugdo CNSP N°178 que diggdie ® capital minimo
requerido para a autorizacdo e funcionamento deiedamles seguradoras revogou a
Resolugdo CNSP N°155, de 2006. Mais tarde, em 20R&solucdo CNSP N°227 que
dispbe sobre o capital minimo requerido para adQéo e funcionamento e sobre
planos corretivos e de recuperagdao de solvénciasdasdades seguradoras, das
entidades abertas de previdéncia complementarsatasdades de capitalizacdo e dos
resseguradores locais, revogou as Resolugbes CN3B6Ne 157, de 2006 e a
Resolucdo CNSP N°178, de 2007.

A Resolucdo CNSP N°227, de 2010, exige que asdaides seguradoras, as
Entidades Abertas de Previdéncia Complementar (BAd@anizadas sob forma de
sociedade anonima, as sociedades de capitalizagd® resseguradores locais que
solicitarem autorizacdo para operar deverdo aps@&atrimonio Liquido Ajustado
(PLA) igual ou superior ao capital minimo requer{dd. 3 da Resolugdo CNSP N°227,
de 2010).

Caso ocorra a insuficiéncia do PLA de 30% em relagd capital minimo
requerido, a sociedade supervisora devera apresent®lano Corretivo de Solvéncia
(PCS) propondo plano de acéo que vise a recompodeaituacdo de solvéncia (art. 5,
par. | da Resolucdo CNSP N°227, de 2010) e, quanidsuficiéncia do PLA for de
30% a 50%, a sociedade devera apresentar um P&arfeduperacdo de Solvéncia
(PRS) propondo plano de acao que vise a recompodé&dituacao de solvéncia.

Com a alteracdo da codificagdo de ramos institpétia Circular SUSEP n° 395,
de 03 de dezembro de 2009, a Resolucao N°158, @@ 20 alterada pela Circular
SUSEP N°411, de 2010 que dispde sobre os critdeagpuracdo do capital adicional
baseado nos riscos de subscricdo das sociedadead@mgs.

Por fim, a Circular SUSEP N° 412, de 2010, que dlisgobre instrucdes
complementares para PCS e PRS, obriga, em linlmas ggue estes planos devam ser
aprovados pela diretoria e 0Orgdos competentes dainmstracdo da sociedade
supervisionada (art. 3 e 4 da Circular SUSEP N°d&2010).

Segundo Maricet alli (2006), o “fenébmeno da insolvéncia” no ambito das
seguradoras pode ser dividido em dois momentogempd, um antes de a seguradora
entrar nesse estado e outro que se inicia no moneemtque ela entra na insolvéncia,
podendo ter decretada tanto sua faléncia quantigsudacao extrajudicial.

Da entrada no estado de insolvéncia até a decoetdgdfaléncia (processo
judicial), existe um espaco de tempo decorridoeeatmomento do ndo cumprimento
do pagamento e o momento em que um credor ou cgetlmamante inicia os
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procedimentos de faléncia. No caso de seguradaéas,da faléncia existe a liquidacao
extrajudicial, no estado de que se caracteriza cammo processo administrativo
denominado no mercado segurador como Processo iésplec Fiscalizacdo. Este
procedimento é fiscalizado pela SUSEP que podesia ser motivado por denuncias
de segurados.

Tendo em vista a preocupacao acerca da solidezemcado segurador, ha o
seguinte problema de pesquisa: os dados contédeisapazes de prever a insolvéncia
das seguradoras do Brasil?

O presente artigo busca estudar, por meio da righo de um modelo
logistico, as hip6teses de solvéncia ou insolvédamseguradoras brasileiras, a partir
da analise das demonstracdes financeiras verificguadl a relevancia das variaveis
contébeis para a previsao deste evento.

O préximo item apresentara a revisao da litergteréinente e abordara maiores
esclarecimentos a respeito da questdo da insodvémcseus modelos; sendo, a
posteriori,vistosos métodos de pesquisa e os resultadosigo. art

2. Referencial Teorico
3.1 Um breve histérico dos modelos de previsao de ingéhcia

Silva (1997) relatou uma sintese dos estudos agfliz nesta area. Segundo o
autor, o primeiro trabalho sobre a previsao delwéswia foi elaborado por Paul J. Fitz
Patrick em 1932 comparando 19 empresas falidastocadd de 1920 com outras 19
empresas bem sucedidas levando a conclusdo desguneices obtidos por meio das
demonstragdes financeiras forneciam indicagbesva$aao risco de inadimpléncia das
entidades. Em 1968, Altman obteve um salto qualdatom o seu estudo ao utilizar a
estatistica combinada com técnicas multivariadaa paelaboracdo de seu modelo.
Nesse estudo, ele construiu seu modelo denominagoorg, a partir da analise
discriminante mdltipla e utilizou como amostra 6@peesas das quais 33 eram
solventes e 33 insolventes. O percentual de acwtalesenvolvimento do modelo
atingiu 95%, entretanto, na amostra de validacéa,pgecisdo caiu para 91%. Esses
percentuais evidenciam a proporcdo de empresaforpra corretamente classificadas
como solventes ou insolventes por meio da equagsirdinante identificada pelo
referido modelo.

Outros estudos foram elaborados e, no Brasil, @sta teve inicio a partir da
década de 70 quando, em 1974, Sthefen Charleszkestteveu o artigo “Como prever
faléncias de empresas” e, em sua tese de livrendac€‘Indicadores contébeis e
financeiros de previsdo de insolvéncia: a expel@éda pequena e média empresa
brasileira” de 1976.

Pinheiroet alli (2007) afirmam que Ohlson J.A. foi um dos pioneiemn utilizar
a Regressdo Logistica no estudeinancial ratios and probabilistic prediction or
banckruptcy, em 1980. Para os autores, a literatura sobeena ndo apresenta modelos
de previsédo de insolvéncia unanimemente aceitcsg@squisadores, mas afirma que
existem varios estudos realizados com o objetivoaihdecer antecipadamente se uma
empresa incorre 0 risco de entrar em processosdé/éncia.

Em 2002, por exemplo, Minusst alli desenvolveram um modelo de previsédo
de solvéncia utilizando a Regressdo Logistica. EEssedo utilizou como base, 323
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clientes de uma instituicdo financeira, identificadomo empresas do setor industrial e
selecionou 49 indicadores financeiros para a andles solvéncia. A precisao deste
modelo foi bastante alta, pois 94,85% das empresam classificadas corretamente
por meio docross-validation ou seja, a subdivisdo da amostra original senako parte
utilizada para a definicdo do modelo e a outra pasaa validacéo.

Em linhas gerais, os diversos estudos buscam nzarmas limitacdes
geograficas, setoriais e dimensionais que apraseoadiversos modelos de previsao
de insolvéncia.

3.2 O modelo logistico

Segundo Corraet alli (2007), a técnica da Regressao Logistica foi dedeida
por volta de 1960 em resposta ao desafio de regieaicdes ou explicar a ocorréncia
de determinados fenébmenos quando a variavel dependesse binaria. Um dos
primeiros estudos que contribuiram para conferitonmedade a técnica foi o
Framingham Heart Studyealizado com a colaboragéo da Universidade d#oBpque
tinha como objetivo identificar fatores que proaii doencgas cardiovasculares em uma
amostra de 5.209 individuos com idades entre 30 an®s residentes na cidade de
Framingham, Massachusetts. Com o0 apoio da Regrdssdistica, um rigoroso
monitoramento dessas amostras acabou identificahgsos fatores de risco, tais
como hipertenséao arterial, taxas de colesterobdies, tabagismo, obesidade, diabetes e
sedentarismo.

Embora a Regressao Logistica tenha surgido e sad@gido na medicina, a
sua aplicacdo ndo ficou restrita a essa area enéixpse rapidamente por outros
campos para resolver problemas que implicam alesctd uma entre duas alternativas
e que envolvem estimagé&o de probabilidades.

Favero et alli (2009) definem a Regressdo Logistica como umaicgcn
estatistica utilizada para descrever o comportamentre uma variavel dependente
binaria e variaveis independentes métricas ou nétricas. Ou seja, destina-se a
investigar o efeito das variaveis pelas quais alviduos, objetos ou sujeitos estao
expostos sobre a probabilidade de ocorréncia derndetado evento de interesse
exigindo que o resultado da analise possibilite@agbes a certas categorias, tais como
positivo ou negativo, aceitar ou rejeitar e asson giante. Cabe ainda destacar que a
grande vantagem da Regresséo Logistica diante utess décnicas, como a Analise
Discriminante, por exemplo, reside na flexibilidadie seus pressupostos, ampliando
assim sua aplicabilidade.

As premissas adotadas pelo Modelo Logistico cammista relacéo linear entre
o vetor das varidveis explicativas e a variaveledeente além de apresentar valor
esperado dos residuos igual a zero e auséncia dicalimearidade e
heterocedasticidade. Isto &, inexisténcia de atigegado entre os erros e de correlagédo
entre os erros e as variaveis independentes. Eriampe, também, que todas as
variaveis preditas sejam incluidas no modelo paeaagte apresente maior estabilidade.

Para contornar as dificuldades inerentes ao Motglear que pode assumir
valores menores que zero e maiores que um, torrsndtadequado a estimacao de
probabilidades, o Modelo Logistico busca conveatgrobabilidade associada a cada
observacdo em uma razdo de chanoedg, que representa a probabilidade de
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ocorréncia de determinado evento de interesse, a@u@ a probabilidade de néo
ocorréncia e, posteriormente, obtém o logaritmanaatia razdo de chance.

Assim, conforme Faveret alli (2009), um modelo € definido como logistico se

a fungcéo segue a seguinte equagao:
1
f@)=——z D

Sendo Z:

Z=1In (%) = a+ fi Xy + B Xo+ -+ BiXi (2)

Em quep indica a probabilidade de ocorréncia de deterntinadento de
interesseX representa o vetor de variaveis explicativas (mependentes) @ e § 0s
parametros do modelo. O terrg %) é chamado diegit e 0 termo(l’_';p) representa
a chanceddd9 de ocorréncia do evento de interesse. Logo, podesoncluir que a

probabilidade de ocorréncia do evento de intereSse = (12‘2225)' Portanto,
substituindo (2) em (1), tem-se a funcéo (3):

1
f(2) = s (3

A funcdo f(Z) pode ser entendida como a probabilidade de a wsria
dependente ser igual a 1, dado o comportamentoval@gveis explicativas(,, X,,
X3,...,Xx. Ou seja, matematicamente, pode ser represenvada p

P(1) = f(¥ = X0, X5, 0, X)) = ——gry (@)

Como a e f sdo parametros desconhecidos, é necessario dstinpara a
determinacdo da probabilidade de ocorréncia do tevee interesse. Em outras
palavras, o objetivo de estimar tais parametroscérdrar uma funcao logistica de tal
maneira que a ponderacdo das variaveis explicapeasiita o estabelecimento da
importancia de cada variavel para a ocorréncia wWnte de interesse, bem como
calcular a probabilidade de ocorréncia desse evéhtmétodo utilizado para estimar
tais parametros é o de maxima verossimilhanca cuEprme Bussalet alli (2002),
este principio afirma que devemos escolher aquate desconhecido que maximiza a
probabilidade de obter a amostra particular obskervau seja, o valor que torna a
amostra “mais provavel”.

Corraret alli (2007) explicam que o indicadbog Likelihood Valueé uma das
principais medidas de avaliacdo geral da Regreksfistica, pois, trata-se de um
indicador que busca auferir a capacidade de o mma$timar a probabilidade associada
a ocorréncia de determinado evento. De forma getabg Likelihood Valugem sido
representado pela expressao “-2LL", que nada mais que o logaritmo natural do
Likelihood Valuemultiplicado por -2, seguindo-se de uma distribaiQui-quadrado.
Ou seja, se a probabilidade maxima de um eventoarcé representada no modelo
logistico pelo numero 1, pode-se deduzir que ol ndeal para oLikelihood Valueé
zero. Em outras palavras, quanto mais préximo de, zeaior o poder preditivo do
modelo como um todo.
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Cabe ainda destacar o “Pseudo R2" também conheamdm R? Logit que
expressa a variagdo percentual entreikelihood Valuedo modelo, que considera
apenas a constante, elikelihood Value que incorpora as variaveis explicativas,
conforme segue a expressao:

_ —2LLy—(-2LLy)

Riogie =——— )

Outra espécie de “Pseudo R?’ que se assemelhacficiente de determinagéo
utilizado no modelo linear é o teste @ex-SnellR?. Trata-se de um mecanismo que
pode ser utilizado para comparar o desempenho deloscorrentes. Esse indicador
baseia-se nbikelihood Valuee situa-se numa escala que comeca com 0, mas @ga ch
a 1 em seu limite superior.

2

RPcs =1~ (L_O)ﬁ (6)

Lg
2
RZCSMAX =1-Lv (7)

Afim de que este indice pudesse chegar ao reféndi® maximo, Nagelkerke
propds um ajuste situando o indicador em uma escedarai de zero a um, mantendo a
mesma finalidade dGox-SnellR2 conforme descrito na expressao:

R’Z — R%S (8)
N — R2
CSmax

E, por fim, Favereet alli (2009) afirmam que a medida de ajustaméfdaemer-
Lemeshow Goodness-of-fit Téssta se as classificagdes prevista para cada gagp
iguais as observadas, por meio da estratificac®o dliservacoes em faixas e da
aplicacdo de um teste Qui-quadradd)(para avaliar se ha diferencas significativas
entres as frequéncias observadas e esperadas afiaicad

Diante do modelo exposto e com base nas demonssrdigi@anceiras, estudar-
se-4 no item 4. Analise e Interpretacdo dos Refdiaas variaveis que melhor
explicam o evento de interesse nas seguradoratehess

3.3 Indicadores para o modelo

As demonstracdes financeiras fornecem uma seérilades sobre a empresa, de
acordo com as regras contdbeis. Assim como a raaias empresas, as seguradoras
também preparam e publicam demonstracdes finasosir@ o objetivo de divulgar o
resultado de suas operacoes e sua situacao firmncei

Com base nessas informacdes, € possivel estabefeaesérie de avaliacdes das
empresas por meio de indicadores que visam evigerdgterminado aspecto da
situacdo econdmica ou financeira de forma bastanfga.

De acordo com Silvat alli (2009), para a andlise de entidades segurad@as, 0
indicadores podem ser divididos como indices das#o financeira, que abordam a
estrutura de capitais e a liquidez; indices daaséta econdmica, que verificam a
rentabilidade da empresa e indices de atividadeacjp@al que se diferem bastante dos
indicadores de outros tipos de empresas, tantornmeafquanto na nomenclatura.
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Desta forma, a selecdo dos 38 indicadores considarcdalmente os indices
tradicionalmente utilizados em andlise de balargantou com a colaboragdo da
pesquisa bibliografica especifica de estudos deradgras realizada no artigo “Analise
do Desempenho Econdémico-Financeiro de SeguraddeaSilvaet alli (2009).Para os
autores, os indicadores de estrutura de capitakaptados no Quadrol dizem respeito
ao endividamento e a alavancagem das seguradogsndiztadores de liquidez
descritos no Quadro 2 apresentam a capacidadegdenpato de uma seguradora. Com
relacdo aos indicadores de rentabilidade, expastoQuadro 3, é possivel medir a

capacidade de uma seguradora em operar de modwekmrt por fim, no Quadro4,
apresentam-se os indicadores que representamdadavoperacional das seguradoras.

Quadro 1 : Indicadores de estrutura de capital paranalise de seguradoras

Indicador Férmula Descricao
ET (Endiv) Representa o quanto de capital de terceir@xigivel
ndividamento — ota — existe para cada real aplicado no®\fiota a
Endivid Total (ET) iste p d | aplicad \liotal (AT) d
AT seguradora.
Imobilizacdo do AP (ImobCP) Mostra o montante de capitais propriosatrifdnio
Capital Proprio PL Liquido (PL) —aplicado no Ativo Permanente (AP)sgguradora.
- PC (Corr!pEnd.iv) Mede a compos_igao do perfil do endividato —
E?\(rjr:\r/)icc)izgnaeon?oo _ Passivo Circulante (PC) e Exigivel a Longo PrazbP)E— em
PL +ELP relacdo aos prazos.
(CobVinc) Representa o nivel de comprometimento |das
PTNC + PTC aplicacbes da_l segurado_ra oferemdas como garam'aaqpbertura
\C/:i?]l?jgg: —+ de suas provis@es técnicas constituidas — ProviB8ascas Nad
AT Comprometidas (PTNC) e Provisdes Técnicas Compidatet
(PTC) — sobre o AT da seguradora.
(?;Egai?;a die PL (GarCT) Demonstra a propor¢cdo dos capitais propros
Te?ceiros ET representados pelo PL — em relacéo aos capita@chros — ET.
. PL (IndFin) Dispbe a proporg:%\o QO PL sobre o AT, demgrmdo 0
Ing?ngenr;i(iarr;ua — montante de recursos proprios que a empresa aploolseu
AT ativo.
PR + PC (AI_avLiq) Compara o vqumEE I_iquido _dos negc')cios.rentes
Alali/iarll?glagem — retidos pela companhia — Prémios Retidos (PR) resaitlo das
q PL exigibilidades correntes — PC —, contra o valoPto
(AlavBr) E representada pela soma a alavancageuidéiqdos
Alavancagem | PR + PC + RCC | Resseguros e Cosseguros Cedidos (RCC). Identifissiyeis
Bruta PL erros de precificacdo e na provisdo de sinistroiquiEdar e
demonstra a adequagédo na transferéncia de risatianteeRCC.

Fonte:Pereira (2006), Luporini (1993); Silva (1989Ylyhr e Markham (2006) apud Sileaalli (2009)

Quadro 2 : Indicadores de liquidez para analise deeguradoras

Indicador Férmula Descricao
RT (LigGer) Indica a situacéo financeira da seguradoradindo a
Liquidez Geral — sua capacidade de cumprir seus compromissos peeangros
ET no longo prazo. RT corresponde ao Realizavel Total.
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Liquidez
Corrente

AC
PC

(LigCorr) E o quociente utilizado para medir a cigade da
seguradora em saldar seus compromissos no curzo,pando
AC equivalente a Ativo Circulante.

Liguidez Seca

AC - DC,
PC

(LigSec) Mede Considera os itens de facil convédiddrle em
dinheiro de que a empresa dispde para pagar divadasveis no
curto prazo. DCo se refere as Despesas de ConieaiGab.

Solvéncia Geral

AT
ET

(SolvGer) Mede a capacidade total da seguradoraudegprir
obrigacdes assumidas perante terceiros, tanto mo guanto ng
longo prazo.

Liquidez
Operacional

cos
DOS

(LigOp) Mede, em conjunto, o desempenho da segtmadm
suas relacbes comerciais com o segurado (pela giodde
prémios), as seguradoras (pela transferéncia deosjis a
resseguradora (pelo resultado liquido das operagd@msaqueld
entidade) e seus agentes e/ou correspondenteg¢petsentaca
na angariacao de negdcios).

Representa o grau de liquidez entre os subgrupéditGs

Operacionais com Seguros (COS), do AC, e os Dé
Operacionais com Seguros (DOS), do PC.

indice de
Liquidez

DC + Al

PPNG + PS

(IndLiq) Mede a capacidade de uma seguradora dargag dia
os seus débitos. Quando o indice € menor do qugita que 4
situacdo é indesejavel, enquanto que indices nmique 1
indicam que a seguradora poderia cobrir as respiidsales pard
com os titulares de apdlices convertendo em dioh&iprecos

Dinheiro em Caixa, Al equivale a Ativos Investidd3PNG
representa Provisédo de Prémios Ndo Ganhos e PS&fese a
Proviséo de Sinistros.

Capital
Circulante
Liquido

AC — PC

aplicados no AC.

Fonte:Pereira (2006), Luporini (1993); Silva (1989ylyhr e Markham (2006) apud Sileaalli (2009)

Quadro 3: Indicadores de rentabilidade para analise de segadoras

correntes 0s seus ativos investidos. Nesse casapb€sponde a

(CapCirgLiq) Representa os recursos proprios da resap

1=

hitos

Indicador Férmula Descricdo
RB |
Margem Bruta nb (MargBr) ReEJre_senta a relagdo percentual entresulelo Bruto
PG (RB) e os Prémios Ganhos (PG).
Margem ROS (MargOp) Mensura a relacdo entre o Resultado dasaQpes de
Operacional PG Seguros (ROS) e a receita liquida de prémios prddum periodo,
LLE (MargLig) Mensura a relagdo entre o Lucro Liquido Exercicio
Margem Liquida — (LLE), depois de deduzida a contribuicdo social anposto de
PG renda, e a receita liquida de prémios produzidaentmdo.
(PartResPat) Mede quanto do lucro da seguradocem@asto por|
Participacéo do RP resultados em coligadas, controladas e aluguéimdeeis, sendq
Resultado — RP o Resultado Patrimonial. Quando o resultadonéayativo, a
Patrimonial LLE avaliacao consistira em averiguar quanto do luersetjuradora fg
perdido em funcéo desses investimentos.
Retorno sobre o LLE (RetPL) Apura o grau de maximizagédo da riquezadiongsta, ou
PL PLM seja, a lucratividade dos investimentos, comparandbE com o
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Patrimdnio Liquido Médio (PLM) do periodo.

Ot

indice do RF (IndRF) O Resultado Financeiro (RF), quando conmgmm@om 0s
Resultado — PG, propicia uma visdo das receitas decorrentesiplieacoes
Financeiro PG financeiras ou imobilizacBes técnicas.
Retorno dos RF (RetAF) Além de medir o retorno obtido nas Aplices
Ativos — Financeiras (AF), pode medir a eficiéncia da gestlccaixa da|
Financeiros AF seguradora.
Rentabilidade do LLE (RentAtiv) Demonstra o retorno obtido com a utitida dos ativos
Ativo ATM sendo ATM o Ativo Total Médio.
(GirAtiv) Verifica o incremento na seguradora, dbtiem funcaqg
: . PG ~ : . :
Giro do Ativo — da geracdo da receita operacional, apurado dentmorceito dg
AT competéncia, ou seja, PG.
Mutacgbes do (MultPL) Mostra a variagdo do PL entre exerciciesmonstrandd
Patrimonio PLF — PLI | a evolugdo ou involugdo do mesmo. Diferenca entréiral e PL
Liquido inicial.

Fonte:Pereira (2006), Luporini (1993); Silva (1989Ylyhr e Markham (2006) apud Sileaalli (2009)

Quadro 4: Indicadores de atividade operacional para analisde

emais
o)
senta
emi

dos

pe

seguradoras
Indicador Formula Descrigéo
(RetTerc) Representa a quota dos riscos ndo asssipéla
seguradora em cada contrato, repassados as d
Retencgéo de PCo + PRC companhias seguradoras e resseguradoras. NesteP€xs
Terceiros PE — PR, corresponde a Prémios de Cosseguros, PRC repre
Prémios de Resseguros Cedidos, PE se refere adBr
Emitidos e PRes equivale a Prémios Restituidos.
PR (RetProp) Indica o nivel de retencdo prépria daisatpra
Retencédo Proprig _— sobre o montante de prémios de sua emissao, |&uid
PE — PR restituicées.
SR (Sinist) Mede, comparativamente, o nivel da despgsala
Sinistralidade — de sinistros com a receita liquida de prémio, seBRoo
PG Sinistro Retido.
Custo de DCy (CustCom) Mede a proporcionalidade entre as DCo
Comercializagéo PG produtos e as receitas liquidas de prémios.
Custo DAgm (CustAdm) Expressa o resultado da relacdo das Bas
Administrativo PG Administrativas (DAdm) com a receita liquida demids.
) (IndOv) Extensédo do indicador custo administratopae
Indice de DA+ DT + OR/DO avalia, além das despesas administrativas, as Eespgem
Overhead PG Tributos (DT) e também Outras Receitas (OR) ou Beap
Operacionais (DO).
(IndComb) Reflete o resultado das operacBes basied
seguro, estabelecendo a relagéo entre receitaspesds da
) SR + DC seguradora de natureza exclusivamente operaciGeab
Indice Combinadg =70 resultado desse indicador for superior a 100%, serama
PG descapitalizacdo da empresa para manutencdo diadgy
se for menor que 100%, tem-se a situacdo de dapitdb
de recursos originarios das operacdes.

1S

www.congressousp.fipecafi.org



S&o Paulo/SP - 25 e 26 de Julho de 2013

l 0 %grem Desafios e Tendéncias
da Normatizacdo Contabil

Iniciagao Cienfifica
em Contabilidade

indice Combinadd SR +DCp + DA | (IndCombAmp) Ampliacdo do indice combinado mediante

Ampliado PG + RF a agregacédo do RF aos PG da seguradora.
(PrMarg) Expressa se a seguradora tera problentao$y
. PR de solvéncia, considerando que o PL, embora ajusid
Prémio Margem S . . .
PL também a base para o célculo da margem de solvé@agia
seguradora.
Adeqqagéo das (AdgPSL) Tem por objetivo avaliar o possivel impanb
Provisdes de PSL

PL, provocado por deficiéncia ou redundancia daviB&o

Sinistros a PL de Sinistro a Liquidar (PSL).

liquidar

Coeficiente de (CoefGerRF) Mostra o grau de contribui¢do dos msude

5 PPNG . X ~ . . ~
Geracdo de S terceiros ainda ndo apropriados em receitas, emgéelag
Resultados PL PL

Futuros '
Clzcz)?g::;egtoeéj: PTP (CoefProv) Mede a parcela da producdo da segurgdora

G S destinada a formacdo da Provisdo Técnica de Prémios
Provisoes PR (PTP)

Técnicas '
(IndCapEmis) Mede o volume de prémios referentgs a
novas apodlices que uma seguradora pode emitir,
relacionando o total dos Prémios Emitidos
Indice de PEL Liquidos (PEL) de uma seguradora ao seu PL. |Um
Capacidade de BL crescimento rapido aumenta o indice; porém, uma
Emissao seguradora que aumenta rapidamente o volume dpsdRE

tornar-se tecnicamente insolvente, jA que o crestio
aumenta o volume PE e reduz o PL por causa da atagdi
deducao das despesas com a aquisicdo das apdlices.

Fonte: Pereira (2006), Luporini (1993); Silva (1p8Myhr e Markham (2006) apud Sileaalli (2009)

No préximo item, apresentar-se-4& a metodologia desgmnte estudo,
apresentando a populacdo de pesquisa e a amgsiratdizada.

3. Procedimentos Metodoldgicos

O Sistema de Estatisticas da SUSEP (SES) dispanibihformacdes do
mercado extraidas do Formulario de Informacdesfiedas (FIP) que é enviado pelas
companhias seguradoras em atendimento as normasitesg A base de dados
disponibilizada em Microsoft AcceéSscontém informacdes com a movimentacédo de
operacdes por ramo de companhias seguradorasguesseras, entidades abertas de
previdéncia privada e sociedades de capitalizagi@ota de Janeiro de 1995.

No estudo, serdo adotadas as informacOes relaiwasramos de Seguro de
Pessoas conforme disposto na Circular SUSEP N®#®931 de Dezembro de 2009,
com o intuito de se obter uma amostra mais homagéhe informacdes utilizadas
neste estudo correspondem ao periodo de Janeit®38a Dezembro de 2010 e a
populacdo de pesquisa foi constituida por entidassgiradoras brasileiras, sendo
selecionadas inicialmente 138 entidades autorizadagerar em seguros privados no
Pais sendo 5 insolventes conforme disposto noedétodnico da SUSEP em Entidades
Submetidas a Regime Especial.
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Para o calculo dos indicadores contabeis, forarizadas as informacfes
contidas nas tabelas de “Contas Patrimoniais” €rfiss e Sinistros”. Com estas
informacdes foi possivel calcular 20 dos 38 indicad apresentados. Os indicadores
calculados foram: Endiv, ImobCP, CompEndiv, CobVi@GarCT, IndFin, AlavLiq,
LigGer, LigCorr, LigSec, SolvGer, CapCirgLiq, MangBVargOp, GirAtiv, MultPL,
Sinist, CustCom, IndComb e PrMarg sendo 7 indicadores de estrutura de capital, 5
indicadores de liquidez, 4 indicadores de rentabilidade e 4 indicadores de
atividade operacional ja demonstrados anteriormente.

Para a elaboracdo do modelo de Regressdo Logistica auxilio desoftware
SPSS, a variavel tlefault foi adotada como varidvel dependente e os demais
indicadores, como variaveis independentes.

Para tratamento estatistico, devido ao razoavelerume variaveis, o modelo
foi elaborado a partir do métodtepwisdowardem que as variaveis independentes sao
escolhidas de forma sequencial de acordo com sdar explicativo ou preditivo
minimizando o numero de variaveis e maximizando recipdo do modelo. Foi
selecionado também o testesmer-Lemeshogue é muito utilizado para verificar até
gue ponto existe correspondéncia entre a classificaealizada pelo modelo e a
realidade observada.

O classification cutoffque nos permite selecionar um ponto de corte para
classificacéo dos individuos foi de 0,5 uma vez dgfinem probabilidades iguais para
os dois grupos.

4. Andlise e Interpretacdo dos Resultados

A amostra analisada nsoftware SPSS$ foi composta por 1325 observacées
sendo utilizadas pelo modelo 83,6% (1108) das nmégbes com nao aproveitamento
de 16,4% (217) devido a falta de dados disponpeds SUSEP para algumas entidades
seguradoras.

Inicialmente, o0 modelo apresentou um percentuaogeto equivalente a 98,6%
e considerou que 100% das empresas seguradorasols@otes. Isto €, o modelo
classificou corretamente aquelas que de fato hamratom as suas obrigagGes, mas
incorretamente as seguradoras que apresentarado esansolvéncia no periodo de
1999 a 2010.

A estatistica Wald consumiu 4 passos até se obtexdelo final e, observado as
significancias estatisticas, constatamos que daieefe apresenta valor significativo a
cada passo. Com 2 graus de liberdade no ultimapgse correspondem a diferenca
entre 0 numero de parametros estimados no modelalia final, pode-se afirmar que
pelo menos um dos coeficientes da Regressao émliéede zero. Ou seja, rejeitamos a
hipétese de nula de que todos os parametros estinsao nulos.

Desta forma, observa-se que durante os passos 13, Zonforme uma nova
variavel era incluida no modelo, a estatistica debabilidade -2Log likelihood
diminuiu significativamente de 111,616 para 92,8@icando uma melhora no modelo,
entretanto, houve um leve aumento do passo 3 ppessp 4 apresentando o valor de
94,991. No primeiro passo, o tesi®x & Snell Randicava que cerca de 4% das
variagcbes ocorridas no log da razao de chance moska explicadas pelo conjunto das
variaveis independentes enquanto que no ultimoopeste valor subiu para 5,6%. O
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teste Nagelkerke R%epresenta uma versdo @ox & Snelladaptada para fornecer
valores entre 0 e 1 e por esta medida foi possigtlr que o modelo foi capaz de
explicar 31,3% das variacfes registradas na vartegendente no passo 1 e 41,9% no
passo 4.

Segundo Corraet alli (2007), o testélosmer Lemeshovtesta a hipotese de que
ndo ha diferencas significativas entre os resudtagoeditos pelo modelo e os
observados. Neste caso, o melhor ajuste do modetticddo por uma diferenca menor
na classificacdo observada e prevista, isto €, om d&juste de modelo é indicado por
um valor chi-quadradondo significante. O valor da estatistica do tefdlosmer-
Lemeshowealculada pelas frequéncias da Tabela 1: Tabe@odéngéncia para o teste
de Hosmer-Lemeshovoi de 6,783 e o nivel de significancia com 8 grde liberdade
corresponde a 0,560 aceitando a hipotese de quexigtem diferencas significativas
entre os valores esperados e observados. Essaslasiecibmbinadas sugerem a
aceitacdo do modelo apresentado no ultimo pass@ aom modelo significante de
regressao logistica.

Solventes Insolventes
Observado Esperado Observado EsperaJ(c))tal
1 111 110,82f D 0,173 111
2 111 110,788 0,212 111
3 11d 110,748 1 0,252 111
4 111 110,698 D 0,302 111
5 111 110,638 D 0,362 111
6 111 110,52p D 0,471 111
7 110 110,358 1 0,647 111
8 111 110,100 D 0,900 111
9 111 109,771 D 1,229 111
10 9§ 98,548 183 10,4%2 109

Tabela 1: Tabela de Contingéncia para o teste déosmer-Lemeshow

Apos verificar o bom ajuste do modelo resultant@azessastepwise
procedeu a analise de associacéo das variavesindentes a partir dos resultados
demonstrados na

Tabela 2 : Estimativa dos parametros, seu desvio padréo (SE)teste de
Wald e Exp@).

Para a importancia de cada variavel no modeloydodificada a estatistica do
teste de Waldno qual se observou que apenas as variaveis Ganp@Vald= 1,249 e
p-valor=0,264) e AlavLigq\\ald=0,565 e p-valor=0,452) no passo 3 ndo apresentaram
nivel de significancia aceitavel. O modelo foi finado no passo 4 apresentando as
variaveis ImobCP Wald=11,273 e p-valor=0,001) e CompEndiwWdld=54,6 e p-
valor=0,000) significativas e indicando que existadéncia suficiente de que o0s
coeficientes dg; sdo diferentes de zero para um nivel de signifieade 5%, baseados
no teste de Waldaplicado individualmente. Tais varidveis sdo esgteamente
significativas como fatores de previsdo de insatie€para as seguradoras brasileiras.
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Variavel Teste de Wald

Step Independente b SE®) Valor o] p-valor Bxpf)

1 AlavLiq 0,138 0,019 54,151 1 0,000 1,148
Const -5,343 0,403 175,481 1 0,000 0,p05
ImobCP 1,831 0,619 8,76 1 0,003 6,239

2 |AlavLiq 0,161 0,022 54,518 1 0,000 1,374
Const -6,351 0,609 108,774 1 0,000 0,002
ImobCP 2,248 0,713 9,951 1 0,002 9,469

3 CompEndiv 0,593 0,531 1,249 1 0,264 1,809
AlavLiq -0,389 0,517 0,565 1 0452 0,678
Const -6,435 0,697 85,301 1 0,000 0,002
ImobCP 2,191 0,653 11,273 1 0,001 8,946

4  |CompEndiv 0,192 0,026 54,6 1 0,000 1,212
Const -6,569 0,655 100,441 1 0,000 0,p01

Tabela 2 : Estimativa dos parametro$, seu desvio padrao (SE}este de
Wald e Exp@)

Com a inclusdo das variaveis independentes no modgbercentual de acerto
variou de 98,5% a 98,8% indicando 98,6% no pass, fentretanto, apesar do nivel de
acerto permanecer praticamente constante, o0 magedsentou uma sensivel melhoria
na classificagdo das seguradoras que assumiraatus ste insolventes no periodo de
estudo. Como elas representam a minoria da amasfencipio foram classificadas
como solventes apresentando um nivel de acertd égmero. Este nimero subiu para
26,7% com 98,6% de acuracia nas predicoes.

Considerando ainda a

Tabela 2 : Estimativa dos parametfpseu desvio padrao (SE¢ste deNald e
Exp(), observamos que o coeficiente das variaveis posss@al positivo
evidenciando que qualquer variacao positiva nessadveis concorrem para aumentar
a probabilidade das seguradoras analisadas torrsansolventes e mantendo-se as
demais variaveis independentes constantes, a e€hdeste mesmo evento ocorrer
aumenta em 8,946 vezes quando a Imobilizacdo daaC&poprio apresentar valores
muito altos se comparados com o0 seu historico e apukemais entidades. Da mesma
forma, a chance da ocorréncia do evento de ineeragmenta em 1,212 quando a
Composicédo do Endividamento apresentar valoresonelivados uma vez que quanto
menores forem os valores para estes indicadordhomsera a analise da empresa
seguradora.

O modelo final resultando dstepwise da regressdo logistica pode ser
apresentado pela seguinte expressao:

logit (Insolvéncia) = By + B ImobCP + B,CompEndiv (9)

Substituindo-se o0s parametros pelas estimativaonéaclas pelo método
classico de verossimilhanga, temos:
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logit (Insolvéncia) = —6,569 + 2,191 ImobCP + 0,192 CompEndiv (10)

Cabe ainda ressaltar que as duas variaveis quemnaiblicam o modelo séo
oriundas de um grupo de indicadores que visam @ph estrutura de capital das
empresas e se destacam por apresentarem uma in@actantribuicdo a analise de
solvéncia uma vez que representam a essénciatdeste

5. Consideracoes Finais

Tendo em vista a preocupacado acerca da solidezrmado segurador, os dados
contdbeis foram capazes de constituir um modeldstiog para a previsdo de
insolvéncia das seguradoras brasileiras com precdd 98,6% atestando boa
capacidade de previsdo do modelo proposto.

Este estudo utilizou a pesquisa bibliografica pe#e dos indicadores contabeis
realizada no artigo “Analise do Desempenho EconéfRinanceiro de Seguradoras” de
Silvaet alli (2009) que selecionou 38 indices tradicionalmatiteados em anélise de
balancos para a andlise de empresas em geral. €ofoanacdes disponibilizadas no
Sistema de Estatisticas da SUSEP (SES) da SUSEPodsivel calcular 20 dos 38
indicadores propostos.

Os dados utilizados referem-se ao periodo de @adeirl999 a Dezembro de
2010 e a populagéo de pesquisa foi constituidepiidades seguradoras brasileiras do
ramo de Pessoas, sendo selecionadas 138 entidandies 133 solventes e 5 insolventes
conforme a classificacdo de Regime Especial dispusisitio eletrdnico da SUSEP.

Apoés a selecao das variaveis, 0 modelo bem coneudratamento estatistico
foi elaborado com o auxilio doftwareSPS$ e percebeu-se que ndo houve diferencas
estatisticamente significativas ao nivel de 5% al&fianca entre as variaveis adotadas
no ultimo passo conforme a ado¢édo do mésidpwisdoward

A previsdo de insolvéncia sugerida no presentedespode ser motivada por
diversos fatores descritos pelo modelo de regrdegdstica utilizado neste trabalho tais
como a liquidez capaz de refletir a capacidadeag@amento das entidades seguradoras,
a rentabilidade de seus ativos ou até mesmo alati®i operacional das entidades
analisadas, entretanto, conforme disposto no iténirRlicadores para o modelo, os
indices que melhor explicaram o modelo (ImobCP enfEndiv), relacionam-se ao
Quadro 1 : Indicadores de estrutura de capital @erdlise de seguradoras, que
demonstram o endividamento e a alavancagem dasasegas. Estes indicadores
procuram evidenciar a politica de decisbes finamseda empresa, em termos de
obtencao e aplicacdo dos recursos vitais a solx@as empresas.
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