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Resumo

O risco de credito € uma das maiores preocupacdes das instituicdes financeiras pois,
quando concedem crédito aos clientes, entram no risco de incumprimento, por parte destes,
das suas obrigacGes contratadas. Por esta razdo, é fundamental que exista uma eficiente
gestdo e analise do risco de crédito de modo a minimizar os incumprimentos por parte dos

clientes.

Esta dissertacao foi repartida em quatro partes, a revisdo de literatura, a metodologia,
arecolha e anélise de dados e, por fim a aplicacdo do estudo do modelo de avaliacdo de risco
de crédito. A revisdo de literatura inicia-se pela defini¢do do risco, risco de crédito, gestdo
de risco, definicdo de variaveis e classificacdo de risco de crédito.

A metodologia utilizada foi a quantitativa tendo a mesma sido obtida através do
preenchimento de uma base de dados de clientes da Sonae MC, com as variaveis pre-
definidas, pelo Informa D&B. De seguida foram determinados os pesos a atribuir a cada

variavel e, de acordo com os dados obtidos foi calculado o risco de crédito de cada cliente.

Os resultados evidenciam que a analise e determinacdo do risco de crédito é
importante para a empresa, nomeadamente para a percecdo do nivel de risco da carteira de
clientes. Os clientes que apresentam um maior volume de faturacdo apresentam um risco
baixo, evidenciando que o grande peso de vendas da empresa ndo representa uma

preocupacao elevada para o negocio.

Palavras-chave: Risco de crédito, Gestdo de risco; Classificagdo de risco de crédito; Cliente



Abstract

Credit Risk is one of the biggest concerns of financial institutions because when
credit is granted to costumers, they run into the risk of default of contracted obligations
by the costumer. That is why it is essential that there is an efficient management and
analysis of credit risk in order to minimize default events by their customers.

This dissertation is divided into four parts, the literature review, the methodology,
the collection and analysis of data and, finally, the applications of the study of the credit
risk assessment model. The literature review starts with the definition of risk, credit risk,
risk management, the subsequent definition of variables and credit risk classification.

The methodology used is quantitative and was obtained by filling in a Sonae MC
costumer database, with pre-defined variables. By Informa D&B. Then, the weights to be
attributed to each variable were determined and, according to the data obtained, the credit
risk of each costumer was calculated.

The results show that the analysis and determination of credit risk is important for
the company, namely for the perception of the risk level of the customer portfolio.
Customer portfolio. Customers with a higher volume of invoicing present a low risk,
showing that the company’s large sales weight is not a concern for the business.

Keywords: Credit Risk; Risk Management; Credit Risk Rating; Client
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Introducéo e Conceitos Chave

E fundamental entender que o risco de crédito ¢ inerente & probabilidade do cliente
incumprir os pagamentos dos valores em divida para com a entidade e isto culmina em riscos

adjacentes para as entidades empresariais.

Por esta razdo, € fundamental que exista uma eficiente gestdo e analise do risco de
crédito de modo a minimizar o incumprimento por parte dos clientes. O processo de controlo
de crédito consiste em conceder a um cliente um limite de crédito e categorizar 0 mesmo

quanto ao risco de crédito.

O risco deve ser ponderado como algo intrinseco a atividade empresarial devido as
exigéncias do mercado, dos negdcios e das sistematicas alteracbes nas empresas e no
ambiente a que as mesmas estdo sujeitas diariamente. A gestdo dos acontecimentos que
advém das ocorréncias proporcionadas pelas escolhas efetuadas pelos gestores fazem com

que as empresas tenham melhores préaticas e, também, uma melhor gestdo empresarial.

O objetivo deste estudo é determinar de um modelo que permita avaliar o risco de
crédito dos clientes da Sonae MC e, perceber se o grande volume de faturacdo da empresa
apresenta um elevado risco para a empresa, ou seja, se 0s acordos das relacbes comerciais

estdo a ser conscientes e Seguros.

Em relacdo a estrutura deste estudo, 0 mesmo encontra-se dividido em quatro partes.
A primeira parte diz respeito a revisdo de literatura onde sdo abordados todos os conceitos a
serem estudados, desde o risco de crédito, varidveis a serem aplicadas no modelo, a defini¢éo
do Teorema de Pareto a definicdo de Matriz de Risco, sendo este 0 modelo aplicado para a

determinacéo e analise do risco de crédito dos clientes com base na matriz de McKinsey.

A segunda parte refere-se @ metodologia utilizada no estudo, onde sdo descritas todas
as fases do processo para a determinacao do risco de crédito. Para o preenchimento da base
de dados foi empregue uma base de dados de clientes da empresa, e a mesma foi preenchida

com os dados das variaveis pré-definidas pelo Informa D&B.

11



Ainda nesta fase, foram atribuidos pesos a cada variavel, e determinado o peso a
conferir a cada grupo de variaveis e, de seguida, foi aplicado ao modelo em analise de modo

a obtermos os resultados.

A terceira fase evidencia os resultados obtidos pelo estudo, assim como, a

determinacdo da veracidade das hipéteses em analise.

Por ultimo, a quarta fase diz respeito as principais conclusdes obtidas no estudo em

analise.

12



Enquadramento

A Sonae foi fundada em 1959 e desde entdo cresceu até ser uma referéncia nacional
e mundial no setor empresarial. Este tema tem o enfoque num dos ramos da Sonae, a Sonae
MC (Modelo e Continente), fundada através de uma joint venture! com Promodés, um grupo
francés, de onde resultou a criagdo da holding? Sonae Investimentos, SGPS, SA, em 1983,
culminando com um ponto nevrélgico da sua historia, a abertura do Continente de

Matosinhos, como o primeiro hipermercado nacional, em Matosinhos.

O tema enquadra-se tendo como base a minha integracdo na equipa de Accounts
Receivable® da SONAE MC, alocada a area B2B, area essa que se tornou uma area de grande
preponderancia no decorrer dos Gltimos anos e cujo crescimento deu azo a desenvolvimentos
na Otica de otimizacdo da gestdo da mesma. Entdo, foi-se sentindo paulatinamente uma
necessidade da existéncia de plataformas e formas de anélise do risco de crédito dos clientes,
necessidade essa sentida pelas equipas de contas a receber no decorrer do seu trabalho diéario,
e também do negdcio em si, que precisava dessas mesmas ferramentas para consubstanciar

as suas manobras comerciais, parcerias, vendas, e perspetivas de negdcios.

Ap6s uma extensa analise e estudo, verifiquei que a melhor ferramenta a utilizar com
todos os pressupostos supracitados, € a criagdo de uma matriz que permita as equipas das
contas a receber, controlo de crédito e do negdcio obter uma visdo mais alargada e uma
analise mais consubstanciada, para poder classificar o risco de crédito que um cliente

representa para a empresa, através de variaveis pré-selecionadas no momento da analise.

Desta forma, o objetivo é realmente conseguir apontar mais facilmente negdcios com
possiveis riscos elevados para a empresa, empresas com as quais as transacdes sdo mais
arriscadas, e outras em que aconteca exatamente o contrario. Do ponto de vista do Negdcio,
a ferramenta da substancia a possiveis duvidas existentes nas apostas e abordagens a clientes
novos. Em suma, facilita, até certo ponto a atuacdo do Negdcio, minimizando o risco para a
empresa de possiveis falhas nos recebimentos. Para as equipas das contas a receber, fornece

também uma visdo onde se compreende quais os clientes nos quais o enfoque para o

! Joint Venture diz respeito a uma alianga entre duas empresas com objetivo de iniciar atividade
econémica conjunta.

2 Deriva de um grupo francés e significa supermercados.

3 Departamento de uma empresa responsavel pelas contas a receber.

13



recebimento seja maior, ou onde existe um menor risco de uma falha no pagamento de

dividas.

No global, o objetivo geral deste tema e deste desenvolvimento foi o de utilizar todas
as ferramentas possiveis para obter o maximo de informacéo fundamental para analisar um
cliente em todos os aspetos, e criar um modelo de anélise onde todas essas informacdes
pudessem criar uma resposta consubstanciada sobre se a empresa analisada é de risco alto,
médio, ou baixo, maximizando o lucro, diminuindo o risco na medida de potenciar o Negocio

e ressalvando as equipas de contas a receber e de controlo de crédito na sua fungéo.

14



1. Revisao de Literatura

1.1.Avaliacéo do Risco de Crédito

1.1.1. Gestao de Risco de Crédito

Risco esté a relacionado com algo imprevisivel que pode decorrer da existéncia de
perigo ou aparecimento de uma oportunidade, ou seja, o risco deve ser percebido como um
desafio e ndo como um fatalismo na organizacdo. Deve sim, ser o impulsor de condutas

eficazes e eficientes no que toca a gestdo do risco de crédito.

Segundo (Pinho, Valente, Madaleno, & Vieira, 2011), risco surge “quando existe a

probabilidade de uma determinada situacdo ter um resultado que ndo ¢ o desejado”.

De acordo com (Guasti, 2016) “a palavra risco nas suas origens advém do latim

rasicare, que significa cortar, separar com uma pedra”.

E importante perceber como as empresas se expdem ao risco e como operam em
relagdo a0 mesmo. Posto isto, as preferéncias empresariais podem ser classificadas da

seguinte forma (Sérgio, 2009):

v Alheios ao risco, acontece quando a empresa trabalha com um cliente que
sempre teve um comportamento excelente, tem boas garantias, mas através de informacédo
exterior apresenta um risco elevado;

v Avessos ao risco, trata-se de quando a empresa tem um cliente que expde um
elevado grau de risco e, a empresa imputa um valor por esse risco detetado;

v Propensdo ao risco, acontece quando ocorre um decréscimo do retorno e este
pode ser concedido como uma ampliacdo do risco. Ou seja, uma empresa restringir as
obrigacdes (como por exemplo os juros) secundarias nas operagcdes executadas com clientes

de elevado risco.

Regra geral os gestores tendem a ser avessos ao risco, contudo em situagdes de risco
mais elevado exigem condic¢des bastante superiores para a realizagdo das operagdes com 0s

clientes.

15



Na andlise do risco de crédito existem varias abordagens de diferentes autores, onde
nem todos defendem da mesma forma a definicao de crédito e, risco de crédito.

Caouette (1999, p.1) afirma que o risco de crédito é a oportunidade de que essa
expectativa ndo se cumpra. Pode entdo ser entendido como a possibilidade de o credor
incorrer em perdas, devido as obrigaces assumidas pelo tomador ndo serem liquidadas nas

condi¢des combinadas.

Para Bessis (1998, p.81) o risco de crédito pode ser definido pelas perdas geradas por
um evento de default do tomador ou pela deterioracdo da qualidade de crédito. O evento de
default sera um atraso no pagamento de uma obrigacdo, o ndo cumprimento de uma clausula
ou a faléncia do tomador, num caso onde o valor econémico dos ativos da empresa é inferior

as suas dividas.

De acordo com Portugal B. d. (2007, p.25), risco de crédito “consiste na
probabilidade de ocorréncia de impactos negativos nos resultados ou no capital, devido a
incapacidade de uma contraparte cumprir 0s seus compromissos financeiros perante a

instituicdo, incluindo possiveis restricdes a transferéncia de pagamentos do exterior”.

“O conceito do risco esta relacionado a possibilidade de perigo. No mundo
empresarial, mais especificamente em relacdo ao risco de crédito, o conceito esta relacionado

as incertezas e as possibilidades de perda em determinadas operagdes.” (Sérgio, 2009, p. 69).

De acordo com Gitman (2004, p. 72) o risco de crédito deve ser definido de acordo

com a hipotese de perda financeira.

O risco de crédito também pode ser medido como a probabilidade de uma empresa
emitir instrumentos de divida, pela incerteza quanto ao retorno previsto por incapacidade do

detentor do empréstimo (Ramos, 2012).

Executivo (2020) refere que o risco de crédito esta presente no dia a dia das empresas
independentemente da sua area de atuacdo, sejam elas financeiras ou de servigos por
exemplo, contudo a analise que as mesmas fazem esta sempre pendente da area de negdécio
onde atuam. No caso de vendas ao publico a analise de risco de crédito nem sempre é
necessaria, mas nas vendas entre empresas estas analises sdo sempre mais pormenorizadas

dada existéncia do risco de todo o processo de venda.
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O risco de crédito do negdcio depende do tipo de venda efetuada, do cliente, de quem
concede crédito e também do montante a ser atribuido ao cliente.

De acordo com o Portal Executivo existem trés tipos de riscos, (1) risco de vendas a
publico, sendo este risco avaliado por instituicdes financeiras ou entidades especializadas.
Nestes casos 0s prazos de pagamento sdo muito curtos; (2) risco de venda a empresas, aqui
0S prazos ja sao mais alargados, mas estando sempre condicionados pelo risco que o proprio
cliente apresenta. A andlise neste caso de vendas é mais detalhada, contendo um maior
namero de indicadores, desde as suas demonstracdes financeiras, dados financeiros
publicados pela imprensa de negdcios, entre outros; (3) crédito concedido por instituicGes
financeiras, as avaliacGes de risco sdo feitas de modo exaustivo e diferentes de acordo com

o tipo de cliente (publico ou empresas).

Segundo Executivo (2020), os clientes com maior risco de crédito sdo os que tém
condicdes e salde financeira muito debilitada, pois ndo tém capacidade financeira de
pagamento e, vice-versa, clientes com baixo risco de crédito tém elevados volumes de
negdcios e, apresentam saude financeira muito estavel e favoravel. Existem, também, os
chamados clientes “intermédios” que apresentam um risco de crédito médio, ou seja, estes
clientes apresentam uma situacdo econémica-financeira estavel, ndo apresentando elevados
volumes de negdcios mas, 0 ativo e passivo da empresa encontram-se equilibrados

permitindo uma autonomia financeira favoravel.

Kloman (1992) reitera que o risco e a gestdo de risco no passado sempre estiveram
interligados, entdo coloca o risco como a estimativa composta da probabilidade da
frequéncia, gravidade e percecao publica dos danos, e gestdo de risco como a disciplina que
aponta para a vivéncia e convivéncia com a possibilidade da existéncia de eventos futuros
gue possam causar danos ao estabelecido, tendo como elementos fundamentais, a avaliacéo,

o controlo e o financiamento de risco.

O risco de credito € uma das maiores preocupacdes das instituicdes financeiras pois,
guando concedem crédito aos clientes, entram no risco de incumprimento, por parte destes,
das suas obrigacGes contratadas. Por esta razdo, é fundamental que exista uma eficiente
gestdo e analise do risco de credito de modo a minimizar os incumprimentos por parte dos

clientes.
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O processo de controlo de crédito consiste em conceder a um cliente um limite de

crédito e categorizar o0 mesmo quanto ao risco de crédito.

Medir o risco de uma empresa levara automaticamente a uma maior ou menor
liberdade de agBes para com a empresa relativamente a investimentos, de acordo com a
informacdo disponivel no mercado e nas agéncias, informacg&o que a partir da década de 1980
se vem tornando cada vez mais importante num mercado que se redesenhou para um

mercado global (Callado, Vasconcelos, Rodrigues, & Libonati, 2008).

A globalizacéo, o surgimento de novos focos de investimento pouco conhecidos por
parte dos investidores e novos produtos deram um novo palco internacional as agéncias de
rating, sendo que foram uma ferramenta cada vez mais utilizada por parte dos investidores e
empresas para procurar seguranga nos investimentos, dando também azo a um crescimento

das agéncias, novas formas e métodos mais sofisticados de avaliacdo de rating.

As agéncias de classificacdo emitem titulos de divida, ratings corporativos e ratings
soberanos (Murcia, Muria, & Borba, 2013), de longo ou de curto prazo. Segundo a Moody’s,
(2015), os de longo prazo referem-se a obrigacdes com validade superior a um ano e os de
curto prazo, inferiores a um ano. Em ambas as situacfes, esta espelhado nos ratings a
possibilidade da existéncia de um default, e os ratings corporativos sdao sempre de longo
prazo, sempre com analise periddica de comportamentos de pagamentos e de cumprimento

de obrigacGes das empresas.

Visualizando apenas como as instituicbes financeiras classificam os clientes, as
mesmas fazem a sua analise de classificacdo de risco de crédito, podendo a mesma ser

através de scoring ou rating.

O scoring permite uma classificacdo do cliente por grau de risco, permitindo uma
analise do grau incumprimento do cliente. Esta anlise é feita através dos racios e indicadores

financeiros, baseando-se na informacao historica do cliente (Roda, 2011).

Por outro lado, o rating possibilita categorizar a divida existente dando uma notagéo

a capacidade futura de pagamento do cliente (Neves, 2004).
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As principais agéncias de rating, que classificam o risco dos clientes sdo, Standard
& Poor’s, a Moody’s e a Fitch, Informa D&B, Axesor. As mesmas tém uma notacéo propria

de atribuicdo do risco. Na figura 2, pode verificar-se 0 modo de classificacdo das agéncias.

S
Factores

Cliente quantitativos

Modelo de célculo Atribuicio de
| ilomece :: > :> utilizado por cada |:> nivel de risco
informacao

Factores mstituicdo financeira

ao cliente

qualitativos

R —

Figura 1: Processo de sistema interno de classificacéo de crédito
Autor: (Moody's, 2005)

Moodys S&P Fitch
Longo Prazo Curto Prazo Longo Prazo Curto Prazo Longo Prazo Curlo Prazo
Aaa AAA AAA
Aal AA+ AA+
Aa2 AA A1+ AA Al+
Aal P-1 AA- AA-
Al A+ A+
A2 A A-1 A Al Upper Medium Grade
A3 A A-
Baal P-2 BBB A-2 BBB A2
Baa2 BEB BEB Lower Medium Grade
Baa3 P-3 BEB- A-3 BBB- A3
Ba1 BB+ BB+
Ba2 BB BB Non Investment Grade
Ba3 BB- BB- Especulativo
B1 B+ B B+ B
B2 Nao B B Altamente especulativo
B3 Prime B- B-
Caa CcCcC Riscos substanciais
Ca CccC Cc ccc c Extremamente especulativo
Cc CCC- Em incu
/ DDD
/ D ! DD /
/ D

Figura 2: Notacéo de crédito das empresas de rating
Autor: (Moody's, 2005)

Na plataforma Informa D&B, pode aceder-se a informacéo necessaria para a gestao
de risco nos relatorios de risco por pais, ficheiros de incidentes, demonstragédo dos resultados,

ficheiros de rating, score e limites de crédito, entre outros [Informa 2, 2011].

Estes relatérios sdo muito importantes nas tomadas de decisdo de crédito por parte
do gestor, pois permitem uma analise da capacidade financeira das empresas. E possivel

fazer um acompanhamento constante dos clientes, retirando sempre que necessario as
informagdes e comportamentos atuais dos clientes.
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Através das demonstracGes e balangos financeiros obtém-se informagéo acerca da
capacidade de o cliente cumprir 0s seus compromissos, se existem problemas de
endividamento ou de liquidez. A plataforma fornece, também, alertas sobre as empresas
quando existem movimentos/alteragdes nas mesmas das quais se pode fazer uma analise

constante.

Mediante o extenso e variado conjunto de ocorréncias que podem afetar as empresas,
existe a necessidade de saber como tomar decisdes, de optar pelo melhor caminho e de reter

vantagens daquilo que, até ao momento, era uma de fonte incertezas.

Dada a importancia da gestdo de risco, a abordagem da mesma tem sofrido
alteracdes. Segundo Castanheira (2006), a gestdo de risco compreendia numa gestdo
descentralizada e informal, onde cada area da empresa orientava 0s proprios riscos de modo
isolado das outras areas da empresa. Além disso, a habitual gestdo de risco centrava-se
apenas com os efeitos negativas do risco, e a gestdo tinha como principal propdsito evitar e

depreciar os efeitos desse risco (Rochette, 2009).

Em relacdo a gestdo de crédito Fernandes, Amorim, & Carmargos (2021, pp. 89-
116), menciona que conceder crédito é transacionar a prazo, que passa por conceder um bem
ou servico, com a garantia de recebimento do valor correspondente numa data futura,
conforme acordado na transacdo, uma empresa cria dificuldades a si propria se permitir
prorrogacdo dos prazos de pagamento previamente acordados. Admitindo cedéncias e
autorizando a ampliacdo do prazo, a divida vai-se expandindo e enquanto decorrem as
dificuldades, ndo sédo acionados os mecanismos adequados, pelo que, a remuneragdo que vai
sendo sistematicamente atrasada e adiada, pode facilmente transformar-se em incobravel.

Todas as vendas a crédito sdo para qualquer negécio um potencializador de vendas,
no entanto, Carvalho C. J. (2015), compreende que esse crédito pode condicionar um risco
que pode ser prejudicial para uma empresa no caso de existir incumprimento por parte do

cliente.

Curto (2017), diz que “o crédito comercial acaba por ser uma forma de
financiamento, ou seja, quando estamos a conceder crédito a um cliente, estamos a
simplificar as condi¢cdes de pagamento”. Logo, se o cliente tivesse de fazer o pagamento a

pronto para poder avangar com as negociagdes e ndo tivesse essa possibilidade imediata,
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teria de se financiar junto da banca ou cancelar a negocia¢do. Nao efetuando o pagamento a
pronto, o fornecedor deve, portanto, assumir o papel de financiador entre o fornecimento e

recebimento do cliente.

Para a concessdo de crédito aos clientes é muito importante fazer uma analise interna
dos mesmos, face aos comportamentos e graus de incumprimentos e, além dessa anélise, é
necessario também perceber como o cliente se comporta no exterior para a organizacao

atribuir um plafond de modo mais consciente e seguro.

O conceito de crédito no sistema financeiro é demonstrado através de circunstancias
que cooperam para a ocorréncia de variacbes e disseminacdo de resultados. Existem
numerosos tipos de risco e o0 Banco de Portugal desenvolveu um Modelo de Avaliagdo de
Riscos contemplando 9 categorias, tanto financeiros (risco de crédito, risco de mercado, risco
de taxa de juro, risco cambial), como ndo financeiros (risco operacional, risco de sistemas

de informacao, risco de estratégia, risco de “compliance” ¢ risco de reputagido) (Portugal B.

d., 2007).

Nos dias de hoje o crédito é muito importante para as organizagdes empresariais, pois
permite-lhes alargar e executar as suas oportunidades de negocios. No entanto, existe sempre

a ameaca de o devedor ndo cumprir com a sua parte e ndo repor esse mesmo crédito.

Este risco requer uma avaliacdo por categoria de risco e controlo e a mesma é
realizada com base num conjunto de fatores que determinam a possibilidade de eventuais
impactos negativos. Desta avaliacdo € atribuida uma escala de 1 a 4 que espelha as vérias
categorias de risco e controlo, para as empresas gerirem de modo mais seguro 0s impactos

no capital da instituicdo da continuacdo da negociacao.

De acordo com Portugal B. d. (2007) a deliberagéo desta possibilidade deve ser feita
de acordo com a area funcional em questdo. Desta forma evita-se impactos negativos ligados
a areas de grande dimensdo e que essa possibilidade seja reduzida em areas de pequena

dimenséo.

Avaliagao do risco Reduzido Moderado Material Elevado

Notagdo correspondente 1 2 3 4

Figura 3: Modelo de classificagdo de risco

Fonte: (Portugal B. d., Modelo de Avaliacdo de Riscos, 2007)
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Para estas classificagdes devem ser tidas em conta varios fatores relacionados com o
devedor tais como, a situagdo econémico-financeira; o seu grau de endividamento caso o
mesmo exista; capacidade de geracdo de resultados; fluxos de caixa; cumprimento e atrasos
de pagamentos; contingéncias; setor de atividade economica. Quem faz a aprovacdo do
crédito, o gestor deve ter em conta qual a finalidade e natureza do pedido de crédito, a
liquidez das garantias existentes e, por ultimo, o valor pretendido.

Para que haja uma tomada de decisdo correta no que diz respeito aos limites e
concessdo de crédito, é necessario fazer uma analise externa ao cliente, de modo a obter

informagdes financeiras dos clientes, e tomar uma decisdo menos arriscada.

De acordo com Santos (2006), os 5C’s do crédito tém uma grande importancia na
avaliacdo do risco de crédito, sendo eles:

Carater Idoneidade no mercado de crédito

Capacidade Habilidade/conhecimento em converter negocios em renda
Capital Situacdo financeira e capacidade de pagamento

Colateral Disponibilidade de bens moveis, imoveis e financeiros
Condicgoes Impactos de fatores externos na geracéo de fluxos de caixa

Tabela 1: 5 C’s do crédito
Fonte: Santos (2003:44)

A funcdo da gestdo de risco de crédito deve ser analisada e desempenhada de forma
eficaz, empenhada e profissional. Assim como todas as fun¢des adjacentes como um todo

nos servigos partilhados.

Para que haja qualidade na informacdo que se obtém, para a tomada de decisdo no
que confere aos limites de crédito, inicialmente é necessario obter informacdo sobre os
clientes. Para que a decisdo seja 0 mais assertiva possivel, é necessario obter informacéo
recente, atualizada e de qualidade. Para isso, é necessario ter acesso a plataformas fidedignas

que possam facultar esses dados.

Quando o gestor tem a informacéo do seu lado, as decisfes por este tomadas estdo
sempre ligadas a riscos, riscos estes que serdo atenuados conforme a qualidade dos dados

que se obtém. No entanto, as decisdes do gestor sdo sempre tomadas tendo por base as
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politicas da empresa, e que a atribuicdo do crédito tenha o menor risco possivel para a

empresa.

No entanto, este tipo de decisfes conseguem ser mais assertivas e, de menor risco se
o cliente ja tiver um historico na empresa, podendo deste modo ser possivel a avaliagdo de
indicadores como, por exemplo, o volume de vendas, o cumprimento dos prazos de
pagamento. Contrariamente, os clientes com 0s quais nunca tivemos qualquer tipo de
relacionamento comercial, a avaliacdo ja se torna mais complexa e de maior risco pois, a
avaliacdo sera feita apenas com base em relatorios de origem externa, tendo em conta 0s

dados financeiros do cliente e 0 seu comportamento para com os seus fornecedores.

Quando se trata de novos clientes, os comerciais sdo 0 primeiro contacto com o
cliente, sdo eles que criam o primeiro impacto no cliente e fazem com que seja estabelecida
uma relacdo de empatia e confianca de parte a parte. Dada esta relevancia do departamento
comercial junto do cliente, € fundamental que os mesmos tenham a possibilidade de colocar
o cliente a par das condicGes de venda da empresa e da possibilidade de o mesmo ter crédito

para as suas compras e, deste modo aumentar a relagdo comercial.

Na atribuicdo do crédito, é sempre necessario uma investigacdo indireta, sendo esta
analisada através de informacdo externa existente em plataformas e, a investigacdo direta
que é alcancada através da relagdo comercial com o cliente onde podemos verificar essa
informacao através do preenchimento de um formulario no ato da insercdo do cliente na base
de dados da empresa, onde o formulario devera ter os campos de preenchimento necessarios

para que o gestor de crédito obtenha a informacéo necessaria para a sua avaliacao.

Elementos esses tais como, nome, NIF (Numero de Identificacdo Fiscal), morada
fiscal, proprietario da empresa, dados financeiros da empresa (como a demonstracdo dos

resultados), entre outros que possam ser considerados relevantes.

Podemos avaliar a concessao de crédito com base no comportamento de pagamentos
dos clientes, para clientes j& existentes e com base nas demonstragdes financeiras, no caso
dos novos clientes. Desta forma, os racios financeiros sdo uma ferramenta proveitosa para a

avaliagéo dos clientes.

A concessdo de crédito tem dificuldades associadas, nomeadamente a obtencdo de

um critério que seja uniforme e seguro para a avaliacdo do risco. (Batista, 2004)
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1.1.2. Indicadores de Avaliacao de Risco de Credito

Para medir o risco de um cliente sdo necessarios indicadores de risco, como por

exemplo:

o Carater do cliente — prazo dos pagamentos + informacdo externa de
comportamentos do mesmo;

o Capacidade de gestdo — analise das demonstracdes financeiras + racios de
liquidez, solvabilidade e rendibilidade;

o Valor do patriménio — existéncias em armazem + valor de mercado (valor
pelo qual a empresa seria vendida em determinado momento);

o Garantias de crédito — liquidez (capacidade de pagar dividas) + valor de

mercado.

Além destes indicadores, os racios financeiros também sdo considerados
variaveis/indicadores de medicdo do risco de crédito dos clientes, de modo a que estas

analises sejam mais precisas.

Entende-se por racio financeiro os indicadores de desempenho resultantes de
quocientes encontrados entre diversos valores retirados das diferentes rubricas do balanco,
demonstracdo de resultados e de outras informacg6es financeiras, que permitem avaliar, por

comparagao, a eficiéncia da gestdao ao longo do tempo” (Batista, 2004).

Batista (2004) refere que ndo é facil encontrar um critério seguro para a avalia¢do do
risco aquando da concessao de crédito, no entanto, destaca que a combinacdo entre alguns

racios que permite uma melhor caracterizacdo das empresas.
Autonomia Financeira

O racio de autonomia financeira mede a percentagem de capital proprio face ao
financiamento da empresa. Regra geral, o valor deste indicador para que a empresa se

encontre numa boa situagéo financeira, precisa de ter valores superiores a 33%.

Capital Préprio
Ativo

Autonomia Financeira =
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Os valores aceitaveis para este racio devem ser superiores, no minino, a 33%,
representando deste modo que a empresa tem capacidade financeira para sustentar o seu
negocio e, deste modo, também representa um baixo risco de solvabilidade da propria

empresa. (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022)

Segundo Fernandes, Peguinho, Vieira & Neiva (2020) as empresas que apresentam
valores bons ou aceitaveis do racio de autonomia financeira sdo empresas com boa
capacidade financeira para assegurar 0 negocio e, por sua vez, apresentam baixo risco para

as empresas concessoras de crédito.

O valor deste racio varia entre 0 e 1, visto que o valor do ativo tem de ser superior

ao valor do capital proprio. (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022)

Ré&cio de Liquidez Geral

O récio de liquidez geral mede a capacidade de uma empresa em cumprir 0s seus
compromissos, destacando que quanto maior for o racio de liquidez geral menor é o risco

dos credores no curto prazo. (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022, p. 112)

Ativo Corrente*

Liquidez Geral (LG) =
Passivo Corrente>

De acordo com Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva (2022), a liquidez geral esta
relacionada com o fundo de maneio funcional (FMF). Sendo, assim, possivel verificar as

seguintes situacdes:

e “LG>1=>FMF >0, uma empresa nesta circunstancia possui um conjunto de
ativos correntes, que uma vez transformandos em meios monetarios,

permitem solver 0s seus compromissos de curto prazo.

4 O ativo corrente engloba valores como, disponibilidades, contas a receber e inventéario.
S Passivo corrente agrega passivos liquidaveis no decorrer do ciclo operacional.
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e LG<1 => FMF<O0, neste caso, o valor monetarios que os ativos correntes
podem gerar ndo é suficiente para solver a totalidade dos compromissos de
curto prazo.

e LG=1=>FMF=0 («regra de ouro» do equilibrio financeiro de curto prazo®).”
(Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022)

Valores aceitaveis para o racio de liquidez estdo compreendidos entre 1,3 e 1,5.
Valores superiores a estes mostram uma situacdo de liquidez da empresa favoravel, ou seja,
uma empresa que tenha este intervalo de valores significa que tem capacidade de transformar
0S seus ativos em meios monetarios, permitindo assim a empresa cumprir 0S Seus

compromissos de curto prazo. (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022)

Volume de Negécios

“Volume de negocios implicito no Plano Oficial de Contabilidade e definido no
artigo 28° da Diretiva 78/660/CE, de 28 de Julho de 1978 (42 Diretiva), corresponde a
quantia liquida das vendas e prestaches de servigcos (abrangendo as indemnizagdes
compensatdrias) respeitantes as atividades normais das entidades, consequentemente apds
as reducbes em vendas e ndo incluindo nem o imposto sobre o valor acrescentado nem outros
impostos diretamente relacionados com as vendas e prestagdes de servigos.” (Contabilistica,

1999, p. 1)

Volume de Negocios = vendas de produtos + vendas de mercadorias +

prestacdes de servigos

5 Em limite, esta regra aponta para uma situacdo em que os ativos n3o correntes s3o financiados com
capitais permanentes e os ativos correntes sdo financiados pelo passivo corrente (em ambito funcional).

26



Rotacdo do Ativo (RA)

Este indicador mede 0 modo como a empresa esta a utilizar os seus ativos. O que
significa que quanto maior for o valor deste indicador, maior € a eficiéncia com que a

empresa gera vendas.

Vendas Totais
ROA

- Valor dos Ativos

Um valor baixo deste indicador significa que os ativos da empresa ndo estdo a ser
aplicados de modo eficiente. O intervalo deste indicador encontra-se muitas vezes entre 0 e
1, sendo que se o mesmo for superior a 1 indica que a empresa esta a gerar lucro com 0s seus
ativos. (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022, p. 205)

Solvabilidade

Este racio mede a capacidade de a empresa cumprir as suas responsabilidades a

médio e longo prazo para com 0s seus credores.

“Se o réacio for superior a 1, entdo podemos considerar a entidade financeiramente
estavel. Um racio de solvabilidade inferior a 1 indicia uma situacao financeira vulneravel.”

(Duarte, 2019)

Capital Préprio

. T _
Solvabilidade Total Capital Alheio
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Grau de Alavancagem Operacional (GAO)

Este indicador pode ser medido através da Demonstracédo de Resultados do Exercicio
(DRE) partindo dos valores da Margem de Contribuicdo (MC) e do EBIT:

McC7

GAO = poir

Quanto maior for o crescimento das vendas maior sera 0 GAO da empresa, 0 que
significa que a empresa esta perto de atingir o seu ponto de equilibrio e apresentando um
risco muito menor ao nivel dos atribuidores de crédito, e vice-versa, se 0 volume de vendas
de uma empresa estiver em queda 0 GAO da empresa sera desvantajoso pois, uma queda nas
vendas representa resultados operacionais da empresa mais baixos (Fernandes, Peguinho,
Vieira, & Neiva, 2022, pp. 242-244).

Margem de Seguranca (MS)

A margem de seguranga relaciona o valor das vendas e o ponto critico das mesmas,

sendo que os valores podem variar entre 0 e 1 (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022).

Quanto maior a diferenca entre as vendas e 0 ponto critico das vendas maior é a MS
da empresa, ou seja, menor 0 risco visto que a empresa gera valor ndo sé para cobrir 0s

gastos operacionais (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022).

Margem Bruta8 — Custos Fixos
MS =

Custos Fixos

Este indicador permite avaliar a percentagem de volume de vendas efetivamente

praticado acima do ponto critico.

" Margem de Contribuicio é a diferenca entre o volume de vendas da empresa e 0s seus custos variaveis.
8 Margem Bruta mede a rendibilidade de um negdcio, sendo a mesma calculada através do quociente
entre o lucro bruto e a receita da empresa
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Rendibilidade dos Capitais Proprios (RCP)

“O racio da rendibilidade do capital préprio mede o grau de remuneracao dos socios
ou acionistas das empresas, avaliando assim o retorno do investimento proporcionado aos
detentores do capital proprio” (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022, p. 206).

Resultado Liquido
RCP =

Capital Préprio

Quanto maior for este indicador melhor é a performance da empresa na aplicagdo

dos seus investimentos, e vice-versa, sendo que os valores variam normalmente entre O e 1.

Endividamento

O récio de endividamento determina a dependéncia da empresa relativamente ao

capital alheio, 0 mesmo é determinado através da seguinte formula:

Passivo

Endividamento = -
Ativo

Este racio pode variar entre 0 e 1 contudo, um peso excessivo de capital alheio no
financiamento da empresa ndo é positivo pois, coloca em causa a sustentabilidade da
empresa no que toca aos encargos financeiros. Sdo considerados valores aceitaveis para este
racio os que se encontram entre 0s 50% e 66% (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva,
2022).

Prazos Médios

Os prazos médios necessarios a analise do risco de crédito sdo 0s prazos médios de

recebimentos e de pagamentos.
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v Prazos Médio de Recebimentos (PMR)

Como o proprio nome indica, mede o numero de dias, em média, que os clientes

demoram a pagar as suas dividas.

Um valor muito elevado indica uma ma cobranca junto dos clientes, ou uma ma
relacdo comercial.
Saldo médio dos clientes do periodo

PMR = X
Vendas 365

N&o € possivel apresentar valores globais para este indicador porque o peso a atribuir
a este varia de acordo com a politica de crédito de cada empresa (Fernandes, Peguinho,
Vieira, & Neiva, 2022).

v Prazo médio de Pagamentos (PMP)

Este racio demonstra o numero de dias que a empresa leva para pagar aos
fornecedores. Quanto maior for este valor, maiores sdo as dificuldades da empresa em

cumprir os seus deveres e, neste caso representard um risco elevado para a empresa credora.

Saldo médio dos fornecedores do periodo
PMP = X 365
Compras

Quanto menor for este indicador menor é a necessidade de financiamento dos
fornecedores a empresa, podendo indicar que a empresa tem um baixo poder negocial.
Contudo néo é possivel obter valores de referéncia pois, estes valores muitas das vezes estdo
relacionados com o volume de compras realizados pela empresa e da sua capacidade de

negociacdo (Fernandes, Peguinho, Vieira, & Neiva, 2022).

De salientar que na recolha de dados, nos dados obtidos pelo Informa D&B néo foi
dada a informagéo se os valores fornecidos continham ou ndo do IVA (Imposto de Valor

Acrescentado).
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Apos o detalhe de alguns racios importantes no momento da analise do risco de
crédito, é necessario ter em conta que é dificil certificar o rigor total destes indicadores,
devido a forma como as empresas apresentam os seus resultados, pois as mesmas podem ser

distintas.

A andlise dos réacios conjetura um estudo sobre o passado que servird de meio para
as decisOes futuras na concessédo de crédito. No entanto, estes por si s6 ndo sao suficientes,
a analise requer também dados qualitativos, como o CAE, de modo a ser efetuada uma

analise mais criteriosa.

Classificacdo Portuguesa das Atividades Econémicas (CAE)

O CAE ¢ um registo que identifica determinada empresa de acordo com o seu setor
de atividade onde a mesma atua consonando com as designacdes das atividades econémicas
da Unido Europeia (Estatistica, 2008).

As diferentes divisdes dos CAE encontram-se detalhadas no Anexo |.

Este indicador serd medido tendo por base o impacto da Covid-19 nos diferentes
setores de atividade, tendo em conta que 0s setores que tiverem um impacto alto foram sem
duvida os setores do turismo, comércio a retalho ndo alimentar, automével e componentes,
téxtil/vestuario, bens de consumo duradouros e atividades de lazer e culturais (D&B 1. ,
2020).

O impacto da queda destes setores serd muito significativo para o Produto Interno
Bruto (PIB) pois existem muitas economias que estdo fortemente dependentes do setor do

turismo essencialmente.

O sistema de codificacdo do CAE divide-se em duas partes sendo que uma é
alfabética com um nivel que corresponde a Seccéo e a outra € numerica e tem 4 niveis, sendo

eles a diviséo, grupo, classe e subclasse.

As divisdes do CAE vao desde 0 1 até ao 9, sendo que cada uma destas divisoes tem
um grupo que é constituido por mais um numero, de seguida a classe que tem mais dois

digitos além da divisdo e a subclasse que é composta por 5 digitos.
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Tendo como referéncia a Informa D&B, segue uma distribuicdo do impacto da
Covid-19 por setor de atividade:

Alojamento e restauragio

Retalho

Transpaortes

Servigos gerais

Industrias

Tecnologias de Informacdo e Comunicagdo
Grossista

Construgao

Atividades imobilidrias

Servigos empresariais

Agricultura e outros recurses naturals & 98%

Energias e ambiente 99%

N Alo N Médio [ Baixo

Figura 4: Distribuigdo por setor de atividade e respetivo impacto da covid-19

Fonte: (D&B 1., 2020, p. 2)

Os setores da construcdo, atividades imobiliarias, 0s servicos empresariais tiveram
também um impacto significativo, embora em menor escala que os setores referidos
anteriormente.

No entanto, os setores da distribuicdo alimentar, os servigos urbanos, o setor priméario
onde faz parte a industria alimentar tiveram um impacto baixo pela Covid-19.

Por fim, o setor da salde, apesar de ter existido uma diminui¢do das cirurgias e
consultas no periodo de maior incidéncia do virus, foi dos setores mais favorecido tendo em
conta que este setor engloba servicos de satde e comercializacao de produtos farmacéuticos
(D&B 1., 2020).

Comeércio a retalho em outros estabelecimentos ndo especializados, com

predominéncia de produtos alimentares, bebidas ou tabaco — Retalho 8804

Agricultura e producdo animal combinadas — Agricultura e outros recursos 7550

Atividades de pratica médica de clinica especializada, em ambulatorio 6580

— Servicos Gerais

Comeércio a retalho de frutas e produtos horticolas, em estabelecimentos 3688
especializados — Retalho

Comércio a retalho de came e produtos a base de carne, em estabelecimentos 3629
especializados — Retalho

Figura 5:Top 5 de atividades com baixo impacto pela covid — 19

Fonte: (D&B I., 2020, p. 4)
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1.2.Modelo de Avaliacédo do Risco de Crédito

O final de 2019 trouxe-nos um fendmeno cujas repercussdes ao nivel mundial
obrigaram as empresas, as agéncias de rating e de crédito a adaptarem o seu protocolo de
avaliacdo de risco de crédito e de assegurar ligacdes a outras empresas para efetuar negécios,
e para se protegerem de um possivel risco de default dadas as novas variaveis que
apareceram no Mundo.

N&o é a primeira e certamente ndo sera a Ultima vez que esta ligagdo econémica
mundial alavancada pelo crescimento e desenvolvimento didrio das tecnologias de
informacdo sofre um revés, acrescentando crises mundiais e financeiras a este golpe sanitario
que a Economia Mundial sofreu. As empresas perderam capacidade financeira,
subsequentemente, deixando de comprar, diminuem o seu estimulo individual a economia,
I.e., as empresas tém naturalmente menos clientes, sofrendo uma baixa de liquidez natural
pela falta de negdcio, e como efeito domino, das pequenas empresas as multinacionais, todas
sofreram um impacto que inicia no simples facto de as pessoas perderem parte (ou a
totalidade em alguns casos) do seu poder de compra.

Todo este crescendo de instabilidade que gera instabilidade financeira, e em casos
mais agravados, faléncias aumentam o risco de investimento e de fornecimento de material
e Servigos entre empresas, “por consequéncia, esse cenario exige o aprimoramento de
modelos cada vez mais eficientes para a analise da concessdo de crédito” (Fernandes,
Amorim, & Carmargos, 2021, p. 91). Aqui, o termo “risco” ¢ fundamental. O risco “é¢ medido
pelo desvio padréo e pela variancia, assim sendo o risco esté associado a incerteza, que tanto
podera originar possiveis perdas como originar oportunidades ou ganhos” (Sousa, 2020, p.
14). As empresas terdo sempre na sua génese e como ponto fundamental a otimizacao de
resultados, dai ser tdo importante uma boa gestdo dos varios tipos de riscos (Silva, 2017).
Alguns autores defendem que o risco de crédito tem de incluir todos 0s riscos a que uma
instituicdo estd exposta a um risco de default por parte de uma outra instituicdo com

pagamentos em atraso (Silva, Pereira, & Vaz, 2019).

Para classificar e determinar o risco de crédito dos clientes existem os modelos de
classificacdo de risco que compreendem ferramentas e aplicagdes que tém por objetivo
principal medir o risco de tomadores e transag¢Ges individuais ou de uma carteira de crédito
como um todo. Para Andrade (2003), os modelos de risco de crédito podem ser classificados

em trés grupos: modelos de classificagdo de risco, modelos indeterminados de risco de
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crédito e modelos de risco de portfolio. Para o tema, é importante explicar o primeiro
modelo.

Os modelos de classificacdo de risco avaliam o risco do tomador ou operacéo,
atribuindo uma medida que representa a expectativa de risco de default, geralmente expressa
na forma de uma classificagdo de risco (rating) ou pontuacdo (score). Utilizados pelas

instituicdes financeiras nos processos de concessao de crédito.

De seguida sdo descritas as técnicas que irdo ser testadas e utilizadas para a

investigacdo em curso.

1.2.1. Curva ABC - Teoria de Pareto

Vilfredo Pareto ganhou notoriedade através das suas participacdes em debates de
politica econdmica o que fizeram com que 0 mesmo tivesse contacto com o economista
Maffeo Panteleoni, onde Pareto conseguiu o seu emprego como professor de economia

politica na universidade de Lausanne (Bianchi, 2016).

Existia um desequilibrio na distribuicdo de riqueza entre a populacgdo e, a relacéo
matematica entre a proporcdo de pessoas e propriedades, o que evidenciava que
independentemente do grupo estudado por Pareto, um pequeno grupo de pessoas detinha
sempre a maior parte da riqueza disponivel, sendo este a principal e grande descoberta de
Pareto (Koch, 2015).

De acordo com Koch (2015, p.15), “a Anéalise 80/20 examina a relacdo entre dois
conjuntos de dados comparaveis. Um conjunto é sempre um universo de pessoas ou objetos,
em geral, um nimero grande de 100 ou mais, que pode ser transformado em percentagem.
O outro conjunto de dados refere-se a algumas caracteristicas interessantes das pessoas ou

dos objetos que possam ser mensuradas e também convertidas em percentuais”.

Tendo em conta que o Principio de Pareto serve de referéncia aos Diagramas de
Pareto, ou seja, para se analisar a ocorréncia do principio de Pareto na Sonae MC foi
calculado o volume de vendas de cada cliente, apurando deste modo os percentuais que cada
cliente representa no mesmo. De seguida, foi demonstrado pela ordem de maior percentual

de Volume de Vendas (VV), ou seja, aqueles que totalizam os 80% das restantes empresas.
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Todavia, as empresas que ocupem esta primeira posicao serdo sempre as lideres do critério
de anélise.

A curva ABC, ou analise de Pareto ou regra 80/20 ¢ um método de classificacdo de
dados, de modo a separar os dados com maior impacto, sendo estes, normalmente, de nimero
reduzido. A mesma &, também, utilizada para classificar clientes em relacdo ao seu volume
de faturacdo, estabelecimento de prioridades, programacao de producéo, dentro de outras
aplicacdes. (Zanchettin & Chaebo, 2020).

A curva ABC é o método mais simples e pratico, muito utilizado para gerir stocks e
controlo de vendas, onde os resultados apresentados sdo evidenciados de acordo com 0s
nameros coletados (Zanchettin & Chaebo, 2020).

Resumidamente e aplicando o principio de pareto as empresas, 0 mesmo evidencia
que a maior percentagem de vendas corresponde ao menor nimero de empresas. Isto
posteriormente, em termos de analise de risco da empresa podera evidenciar que 0 mesmo é

elevado.
A curva ABC divide o gréafico de Pareto em trés faixas (Zanchettin & Chaebo, 2020):

e A -—20% dos clientes representam 80% das vendas
e B —30% dos clientes representam 15% das vendas

e C —50% dos clientes representam 5% das vendas.

As faixas A e B representam os clientes mais importantes da base de dados, devendo
estes serem de andlise mais cuidada. A faixa C, representa os clientes de menor peso,

representando o menor de volume de vendas de determinado negdcio.

1.2.2. Matriz de Risco

Uma empresa gque controle todas as areas internas organizacionais tem naturalmente
mais capacidade para atingir os resultados pretendidos, com uma menor e mais eficaz
utilizacdo de recursos, levando a um menor gasto e a menos riscos na sua atividade diéria,
maximizando o lucro, rentabilizando toda a atuagdo do seu exercicio, conforme referiam
(Oliveira, Junior, H., & Silva, 2013).
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De forma que seja fornecida uma imagem positiva para 0 mercado, seguranca interna
e externa, e que se enfrente os riscos com o objetivo de atingir as metas estabelecidas eficaz,
eficiente e economicamente, e tendo em consideracdo a mutacdo cada vez mais célere do
mundo econdmico torna-se necessaria a utilizacdo de ferramentas de controlo e gestdo

interna.

Assim como, desenhar uma estratégia de gestao de riscos, que pode ser vista como o
“processo pelo qual cada geréncia ou gestor decide como o0s riscos que representam ameagas

aos objetivos sob sua gestdo, serdo tratados” (Bogoni & Fernandes, 2011, p. 7).

Para tal, varios tipos de gestdo de risco foram sendo desenvolvidos, para fins
diferentes, com intengdes e formas de leitura diferentes também. “A Matriz de Riscos ¢é
utilizada durante a analise de risco e considerada uma ferramenta visual a qual possibilita
ver rapidamente quais sdo 0s riscos que devem receber maior atencdo, facilitando o

entendimento e 0 envolvimento das equipas no processo” (Oliveira D. , 2019).

O diagnostico das fontes de risco € uma fase fundamental da gestéo de risco porque
facilitam a criacdo e o planeamento de ac¢Ges preventivas, para diminuir ou eliminar riscos
identificados (Gorzén-Mitka, 2019).

A matriz de risco € uma ferramenta que permite avaliar o risco de modo a detetar

quais 0s riscos a que uma empresa deve ter mais atencao.

“A matriz de risco consiste em uma matriz (tabela) orientada por duas dimensdes:
probabilidade e impacto. Por meio dessas duas dimensdes, é possivel calcular e visualizar a
classificacdo do risco, que consiste na avaliacgdo do impacto versus a probabilidade.”
(Napoledo, 2019)

As dimensdes de uma matriz de risco sdo constituidas pela probabilidade e impacto
do risco de determinada situacdo ocorrer na empresa. O funcionamento da mesma ocorre
através da atribuicdo de uma classificagdo a cada uma destas categorias, onde as mesmas

serdo dispostas na matriz e sera obtido um resultado.

A Matriz de Risco trata-se de uma ferramenta cuja utilizacdo coloca em cima da mesa
variaveis que vao efetuar uma leitura do risco inerente a cada movimentagéo ou exercicio da

empresa. Este tipo de ferramentas cria uma forma de planeamento, que da a possibilidade de
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uma maior e mais ampla analise das diferentes dimens@es da variavel a ser esmiucada atraves
das suas sub variaveis, dando uma maior profundidade ao espectro de verificagfes finais
para atuar sobre essa mesma conclusao, logo, o risco inerente a essa mesma atuacdo é
naturalmente menor, pois todas as suas variaveis foram estudadas e verificadas (Rodrigues,
2019).

Ferramentas como a matriz de risco justificam a sua necessidade e importancia em
momentos de crise financeira, ou num momento como vivemos atualmente, onde o
panorama muda repentinamente, criando riscos cada vez maiores para investimentos e para
tudo o que engloba a vida econdmica a nivel mundial, e, durante a pandemia covid-19, a
importancia de lidar com este tipo de questdes cresceu significativamente, dando uma maior
capacidade de estruturar a estratégia na plataforma econdémica a globalmente (Dvorsky,

Belas, & Beata Gavurova, 2020).

Regra geral, a matriz € dividida em trés cores, o verde que é atribuido a zona
de baixo risco, o amarelo que diz respeito a zona de risco moderado e, por fim, a zona

vermelha que diz respeito & zona de risco alto.

Alta Média Alta Alta
L'
=]
11}
=
B | Média Baixa Média Alta
2
g
a
Baixa Baixa Baixa Méedia
Insignificante Moderado Catastrdfico
Impacto

Figura 6: Exemplo de modelo de matriz de risco

Fonte: (Napoledo, 2019)
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Detalhando, de modo sucinto, as dimensfes da matriz de risco, a probabilidade diz
respeito ao quéo provavel é determinado acontecimento ocorrer. O impacto refere-se as

consequéncias que a empresa tera se determinado acontecimento se suceder.

A quantidade de niveis pela qual uma matriz sera composta deve ser igual para as
duas dimens0es, quer probabilidade, quer impacto. Podemos ter uma matriz 3X3 como a
apresentada na Figura 6, como uma matriz de 5x5 ou 4x4, desde que 0s niveis sejam iguais

para ambas as dimensdes.

No entanto, a matriz de risco com tipologia de 3x3 que é utilizada em determinados
contratos de analise de risco ndo sera a utilizada neste caso de estudo em analise. A matriz
utilizada para a analise de risco de crédito dos clientes na Sonae MC sera uma matriz 4X4,

constituida com quatro niveis de risco.

“A Matriz de Riscos deve ser uma ferramenta inserida no processo de gestdo de
riscos da organizacdo. O primeiro passo para utilizar essa ferramenta consiste em criar uma
matriz adaptada de acordo com o contexto da empresa. Ou seja, definir e descrever quais sao
os critérios que deverdo classificar a probabilidade e o impacto do risco para processos ou

projetos.” (Napoledo, 2019)

1.2.3. Matriz de McKinsey

A matriz de McKinsey, desenvolvida na década de 1970 tem como principais
pressupostos a curva da experiéncia/aprendizagem e o ciclo de vida do produto, assenta em
duas varidveis compostas, X e Y, nos quais os valores resultantes pressupdem uma

integracédo corrigida por fatores de ponderacédo definidos previamente. (Moraes, 2019)

A criacdo desta matriz potenciou o aumento de retorno dos investimentos nas
empresas que a utilizam, e suas unidades de negocios. Apresenta uma grande flexibilidade
na analise de fatores diferenciados, permitindo as empresas uma possibilidade de leitura
entre as suas capacidades e a0 mesmo tempo a sua posi¢éo, criando deste modo condigdes
favoraveis para as empresas no que respeita ao seu planeamento estratégico de alocagédo de

recursos e investimentos. (Tien N. H., 2019)
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A matriz de McKinsey mede a forca/atratividade e competitividade de uma empresa
no mercado, ou seja, a atratividade do mercado espelha-nos a fiabilidade que uma empresa
pode atingir ao entrar e competir no mercado e possibilita uma abordagem sistematica para
aumentar o retorno dos investimentos nas unidades das empresas. (Tien, Rewel, Mai, &
Thoi, 2020)

De acordo com Kieltyka (2022), a atratividade de uma empresa varia consoante

alguns fatores sendo eles, nomeadamente:

e A atratividade da inddstria onde esta engloba: dimenséo;
e Taxa de crescimento;

e Taxa de retorno de mercado;

e Tendéncias de pregos;

e A intensidade da concorréncia;

e Riscos e retornos;

e Capacidade de diferenciacdo de produtos/servicos; estrutura de distribuicéo.

Kieltyka (2022) refere que a forca da competitividade de uma empresa permite
avaliar se a empresa € suficientemente competitiva no mercado. Existem diferentes fatores

que influenciam esta competitividade sendo eles:

e Potencial financeiro e de recursos;

e Se tem uma marca suficientemente forte ou néo;
e Capacidades tecnolégicas e de inovacao;

e Estrutura de custos;

e Mercado partilhado;

e Acesso a mercados financeiros e de investimento.

Todos estes fatores sdo analisados e considerados de acordo com o mercado em que
a empresa se encontra inserida e, o contexto de necessidade da sua anélise. A forga que uma
empresa apresenta e a sua competitividade evidenciam a capacidade de controlar os fatores
internos enquanto os fatores externos representam a atratividade da empresa, nao

conseguindo controlar os fatores externos.
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Este modelo permite, também, as empresas analisar o negdcio/risco em duas

perspetivas: o valor que representa para a organizacao e o valor que representa para o cliente
(a capacidade de negdcio) (Tien, Rewel, Mai, & Thoi, 2020).

De acordo com McKinsey, os diretores e investidores devem analisar numa empresa

o crescimento, seletividade e colheita. Esta matriz apresenta, também, forgas e fraquezas.

Sendo elas:
Forcas:
e Analise simplificada pela apresentacao visual,
e Permite prioritizar recursos que sdo limitados de modo a obter o melhor
retorno;
e Gestores mais conscientes dos seus produtos e modelos de trabalho da
empresa;
e ldentificar passos estratégicos que a empresa pode adquirir para melhorar a
performance da mesma;
e Permite encontrar oportunidades;
e Maior capacidade de tomada de decisdes das relacGes comerciais.
Fraguezas:

Custos elevados de implementacéo;

N&o tem em conta diversas sinergias que podem existir entre duas ou mais
unidades do negécio;

Modelo muito baseado em julgamentos subjectivos da perspectiva das
administracbes na identificacdo e quantificacdo e avaliacdo de fatores

relevantes.

No entanto, é necessario compreender e interpretar a matriz e, para isso € muito

importante ter em conta os quadrantes de modo ao gestor saber se deve investir ou crescer,

ter um investimento cauteloso ou se deve decidir ndo avangar com o investimento. No caso

do nosso estudo, pretendemos criar uma matriz de analise de risco de crédito com base nos

pressupostos da matriz de McKinsey.
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Deste modo, teremos uma avaliacdo do risco do cliente ndo analitica e exata
permitindo deste modo, de futuro, aos gestores de andlise de risco de crédito obterem uma
analise de risco mais eficiente e eficaz e tomarem decisGes mais concisas e de riscos

reduzidos para 0s negocios.

Neste estudo sera utilizada a matriz de risco com a tipologia de 4x4, de acordo com

0 modelo apresentado na figura 7, que contém a analise de 4 niveis de risco sendo eles os

seguintes:

e Nivel 1: risco minimo
e Nivel 2: risco reduzido
e Nivel 3: risco moderado

e Nivel 4: risco elevado

-

Probabilidades

Impacto X

Figura 7: Exemplo de modelo de matriz de risco (4x4)

Fonte: (Napoledo, 2019)

A literatura apresenta trés tipologias de matriz de risco como as mais utilizadas ou seja,
3X3, 4X4 e 5X5. No entanto, apesar de matriz 5X5 ser a que apresenta um maior nimero de
possibilidade (25) € a que demonstra uma analise de risco mais passiva e com propensao a

um suporte de risco maior por parte da empresa Sonae MC.

A matriz 3X3 é a que apresenta um conjunto de possibilidades inferior (9), restringindo
deste modo a analise a apenas 3 niveis de risco o0 que teria como consequéncia induzir o
analista de crédito a tomar decisGes e a alocar recursos de modo menos ponderado de acordo
com o nivel de risco obtido.
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A tipologia de matriz 4X4 € deste modo, a mais adequada ao estudo em questdo dado
que pre-definimos 4 niveis de risco tal como no Informa D&B e conseguimos deste modo

uma mitigacdo do risco mais eficaz e ponderada.

Para uma melhor andlise do risco de crédito do cliente foi elaborado, internamente ao
nivel dos casos especificos existentes na empresa, dois quadros que permitem uma melhor

analise e classificacdo do risco de crédito.

Um dos modelos classifica o risco de crédito por zona da matriz de risco, permitindo

deste modo uma melhor anélise/classificacdo do risco onde o cliente se encontrar.

<

RISCO ELEVADO

ELEVADO

RISCO ELEVADO

Variaveis Internas

RISCO MINIMO

ELEVADO X

Variaveis Externas

Figura 8: Atribuicdo de risco por zona da matriz de risco
Autor: Elaboragéo Propria

Deste modo, aquando da analise da matriz de risco, é possivel identificar qual o nivel
de risco para determinada zona da matriz, sendo que o risco minimo corresponde ao nivel 1
de risco de crédito, o risco baixo e muito baixo ao nivel 2, o risco médio e médio-baixo ao

nivel 3 e o risco elevado ao nivel 4.

A outra matriz/modelo de andlise consiste nas acdes/medidas a ter em conta ou a serem
tomadas de acordo com o risco de credito do cliente e, de encontro com a posic¢ao que o
cliente ocupa dentro da propria matriz.
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Para apoio ao gestor de analise de risco de crédito e a prépria &rea comercial de cada

negdcio em causa da Sonae MC, foi preenchido dentro da matriz um conjunto de acGes a ter

em conta de acordo com o posicionamento do cliente na matriz de risco.

Varavels Intemas

-z

ELEWADO

GERIR RENDIBILIDADE

*Proporcionar a Opcdo de Pronto Pagamento

*Analisar a condicdo de pagamento a atribuir ao cliente

CLIEMTES A MANTER - CULTIVAR RELACIONAMEMNTO

*Asszegurar o cliente e impulsionar maior velume de vendas

*Otimizar o relcionamento com o cliente

*Obter mais clientes dentro destes parametros

ELEVADA CRITICIDADE - PARA OS CONCORREMNTES

*Aceitar apenas pagamento Adiantado [ Pronto Pagamento)
*Evitar perfis de clientes como este

*Monitorizar ativamente os clientes existentes na carteira

do negocio
*NEo expedir encomendas enguanto as mesmas ndo forem
pagas
COMTROLAR DE PERTO - ALERTA
*Reduzir ao maximo os saldos pendentes dos clientes

*Controlar estes clientes ativamente

*Obter garantias de pagamento

ELEVADO X

Vanaveis Externas

Figura 9: Definicéo de a¢des a serem tomadas de acordo com a zona da matriz de risco

Autor: Elaboracdo Propria

Por exemplo, para o caso apresentado na figura 6, onde se esta perante um risco de

nivel 2, ou seja, um risco reduzido as acdes a ter em conta constam no 1° Quadrante —

Clientes a manter — cultivar o relacionamento. Ou seja, trata-se de um bom cliente onde é

necessario assegurar este tipo de clientes, otimizar o relacionamento e impulsionar o volume

de vendas.

Por outro lado, o velocimetro d& apenas uma visdo macro do cliente referente ao seu

risco de credito. Para uma visdo rapida e genérica é possivel analisar o cliente através do

mesmo.
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Risco Cliente

Figura 10: Velocimetro do risco de crédito

Autor: Elaboragéo Propria

De modo a que a pesquisa por cliente, tanto por parte da equipa de controlo de crédito
como da equipa da Diregdo Comercial dos negdcios, fez-se a criagdo de um Dashboard
dindmico e interativo de facil pesquisa.

Foram criados dois comandos de pesquisa, um permite a pesquisa por NIF visto que
para 0s negocios é mais facil e rapida a pesquisa do cliente pelo NIF e, 0 segundo comando
de pesquisa é o cddigo de cliente interno da Sonae MC pois, como se lidam com os clientes
diariamente e 0 método de pesquisa interno é através deste cddigo criado aquando da criagdo
do cliente, optou-se por este comando para a procura por parte da equipa do controlo de

crédito.

Quando se pesquisa o cliente, quer seja por NIF ou codigo de cliente é fornecido
automaticamente o nome do cliente, e 0 seu posicionamento quanto ao risco de crédito na

matriz de risco e no velocimetro.

1.3. Breve Resumo sobre a Sonae MC

A Sonae MC é regida pelos seus valores corporativos, sendo eles: liderar com
impacto, conduzir 0 amanha, avancar juntos, descomplicar desafios e fazer o que esta
certo (MC, 2022).
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A Sonae MC encontra-se segmentada no setor do retalho alimentar, que é composto
pelas estruturas de supermercados denominados de “Continente” e os “Meu Super”.
Além da cadeia alimentar, abrange também a segmentacédo de saude, bem-estar e beleza,
entre outros, como por exemplo, a Worten, a Fashion, constituida pela Zippy e a MO, a

qual a Sonae MC presta servicos.

Lider de mercado no setor de retalho alimentar, contando ja com mais de 36 anos de
historia, a Sonae serve todas as semanas mais de 4,2 milhdes de clientes nas suas mais
de 1300 lojas. A empresa é constituida por mais de 37 mil colaboradores e em 2021
registou um volume de negdcios de 5.362 milhGes de euros (MC, 2021).

Encontra-se dividida em trés grandes grupos laborais: a logistica, as diferentes areas
de negdcio além dos continentes, e a area administrativa, area na qual se encontra o

departamento de Accounts Receivables.

Este departamento é circunspeto pelas contas a receber das areas de negdcio pelas
quais séo responsaveis, sendo constituido por equipas de faturacdo, equipas alocadas ao
negocio do B2C, e outra equipa responsavel pelo B2B, equipa na qual se encontra o

Controlo de Crédito.

A equipa de Controlo de Crédito faz as analises de risco de crédito dos clientes
constituintes das carteiras dos diferentes negécios da Sonae MC, assim como a anélise
de crédito dos novos clientes que vao surgindo de acordo com o crescimento dos proprios

negdcios integrantes neste grupo da Sonae.
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2. Metodologia

Neste capitulo serdo detalhadas as etapas do desenvolvimento do modelo de previsao

de risco de crédito (PRC), de acordo com as tematicas abordadas na revisao de literatura.

As mesmas encontram-se divididas em 6 etapas, onde estdo detalhadas no diagrama
abaixo, evidenciando os detalhes desde o inicio da pesquisa até a implementacéo do

modelo demonstrado e estudados na revisao de literatura.

2.1.0bjetivos, Hipdteses e Modelo Conceptual

Esta dissertacdo teve como principal objetivo criar um modelo que determine o risco
de crédito dos clientes da Sonae MC. Para isso serdo determinadas as variaveis a serem
aplicadas no estudo, bem como o peso de cada um dos indicadores.

Na construcdo do modelo, de modo a identificar a tipologia da carteira de clientes da

Sonae MC sdo discriminadas as seguintes hipoteses:

v Hipdtese 1: Clientes da Classe A apresentam menor vulnerabilidade ao risco.
v Hipdtese 2: Clientes da Classe B apresentam vulnerabilidade intermédia ao risco.

v" Hipdtese 3: Clientes da Classe C apresentam maior vulnerabilidade ao risco

Segundo o Executivo (2020), os clientes com maior risco de crédito sdo os que tém
condicdes e salde financeira muito debilitada, pois ndo tém capacidade financeira de
pagamento e, vice-versa, clientes com baixo risco de crédito tém elevados volumes de
negdcios e, apresentam saude financeira muito estavel e favoravel. Existem, também, os
chamados clientes “intermédios” que apresentam um risco de crédito médio, ou seja, estes
clientes apresentam uma situacdo economico-financeira estavel, ndo apresentando elevados
volumes de negdécios mas, 0 ativo e passivo da empresa encontram-se equilibrados

permitindo uma autonomia financeira favoravel.

Quanto maior for o crescimento das vendas maior serd 0 GAO da empresa, 0 que
significa que a empresa esta perto de atingir o seu ponto de equilibrio e apresenta um risco
muito menor ao nivel dos atribuidores de credito, e vice-versa, se 0 volume de vendas de

uma empresa estiver em queda o GAO da empresa sera desvantajoso pois, uma queda nas
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vendas representa resultados operacionais da empresa mais baixos (Fernandes, Peguinho,
Vieira, & Neiva, 2022).

Os bons clientes, ou seja, os clientes que pagam os créditos nos prazos estabelecidos
e, ndo entram em incumprimento apresentam baixo risco de crédito e, vice-versa. (D&B 1. ,
2020)

4 N\
Clientes Classe A
L ) H1
f \ oge
Clientes Classe B H2 Vulnerabilidade ao
- > .
Risco
G J
H3
4 )
Clientes Classe C

Figura 11: Fluxograma modelo conceptual

Fonte: Elaboracéo Propria

2.2.Recolha de Dados

Para a recolha de dados na Sonae MC, inicialmente foi retirada a carteira de clientes
com faturacdo nos ultimos dois anos. Apos a extracdo da mesma foram excluidos todos os
clientes que efetuam pronto pagamento visto que estes ndo representam qualquer tipo de

risco para a empresa pois, 0s mesmos pagam antes de a mercadoria ser expedida.

Foram, também, excluidos os clientes, que de acordo com a politica de credito da
empresa, sdo considerados Estado pois, estes ndo apresentam qualquer tipo de risco para a

empresa Vvisto que o valor é sempre recuperavel e funciona como um mitigante de risco de

crédito.
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Também se rejeitou, todos os clientes que fizeram apenas uma compra e com valor

inferior a 300€, tendo em conta que se trata de valores baixos e de um risco muito reduzido.

A amostra é composta por 185 empresas que compde a carteira de clientes da Sonae
MC. Para o preenchimento da base de dados de acordo com as variaveis definidas
inicialmente, os dados foram obtidos através da fonte de dados da Informa D&B.

2.3.Variaveis

As varidveis aplicadas neste estudo foram definidas em dois grupos, variaveis
internas e variaveis externas. As variaveis internas dizem respeito a indicadores/variaveis de
natureza interna da prépria empresa tendo sido utilizadas varidveis de rendibilidade
operacional e financeira assim como, nas variaveis externas que respeitam ao mercado/setor

onde a empresa se encontra.

Para tratamento e selecdo da amostra, os clientes foram selecionados de acordo com
0 Volume de Negdcios de cada cliente na Sonae MC. Esta variavel foi determinante para a
selecdo da amostra permitindo selecionar um conjunto de clientes crediveis para a testagem

do modelo.

No primeiro grupo de varidveis, encontram-se as variaveis internas, variaveis estas
que dizem respeito a saude financeira das proprias empresas e, para efetuar a testagem do
modelo neste primeiro grupo incluiram-se os seguintes racios, a Solvabilidade; GAO; Réacio

de Liquidez Geral; Margem de Seguranca; Autonomia Financeira; RCP; PMR; PMP.

No segundo grupo de varidveis, encontram-se as variaveis externas sendo estas as
variaveis diretamente analisadas através do CAE, ou seja, do setor onde a propria empresa
se encontra inserida. Deste modo, incluiram-se para analise externa os seguintes racios,
CAE; Solvabilidade; RA; Autonomia Financeira; RCP; PMP; PMR.

Todas estas variaveis foram aplicadas ao modelo de avalia¢do de risco de crédito dos
clientes da Sonae MC, tendo as mesmas ja sido detalhadas e explicadas na revisdo de

literatura.
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2.4.Modelo Empirico
Este estudo é composto por trés fases.

Na primeira fase de modo a perceber e identificar a classe de clientes de acordo com

o0 volume de faturacdo, utilizamos a curva ABC baseada no Principio de Pareto.

Para isso, foi calculada a percentagem do volume de vendas referente a cada cliente

assim como a sua percentagem acumulada.

De seguida foi calculada a classe para cada cliente com base nos critérios definidos,

tendo sido balizados os seguintes critérios:

CLASSE | INTERVALO
A Até 80%

B 80% - 95%

C 95% - 100%

Tabela 2: Critérios para atribuigcdo da classe ao respetivo cliente

Fonte: Elaboragdo Propria

Ou seja, pertencem a classe A o0s clientes que adquirirem uma percentagem
acumulada igual ou inferior a 80%, pertence a classe B os clientes que tenham uma
percentagem acumulada igual ou inferior a 95% e, pertence a classe C os clientes que tenham

uma percentagem acumulada igual ou inferior a 100%.

Apos efetuado o calculo, de modo a determinar qual a classe a que cada cliente se

enguadra obtivemos os seguintes resultados:
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CLASSE | INTERVALO | % Clientes | % Vendas
A 80% 18% 80%

B 95% 32% 15%

C 100% 50% 5%

Tabela 3: Percentagem de clientes e de volume de vendas por classe de clientes

Fonte: Elaboracdo Propria

Da amostra de clientes, 18% dos clientes representam 80% das vendas da Sonae MC,
32% dos clientes representam 15% das vendas e, 50% dos clientes representam apenas 5%
das vendas. Deste modo, podemos verificar que metade da nossa amostra representam
apenas 5%, um valor muito residual do volume de faturacdo e, que 80% das vendas estao

concentradas num nimero bastante reduzido de clientes.

A segunda fase €é constituida pela determinacdo dos pesos a atribuir a cada indicador,
0s mesmos foram atribuidos tendo por base os niveis de risco de cada indicador a excegédo
do CAE onde os pesos foram atribuidos tendo por base o impacto da Covid-19 nos setores

no ano de 2020, tal como evidenciado na revisdo bibliogréafica e ilustrado na figura 4.

No entanto, apesar dos intervalos base existentes para cada indicador, € nao
descorando essa informacao, os pesos foram atribuidos, também, tendo por base a politica
interna de funcionamento da prépria empresa, e de acordo com a tipologia de negdcio em

causa.

Os pesos que foram atribuidos a cada indicador encontram-se especificados na

tabela,
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Indicador

Intervalo Valores

Nivel de Risco

Variaveis Internas

> 0,76 1
0,51-0,75 2
Solvabilidade
0,31-0,50
0-0,3 4
>2 1
151-2 2
Récio Liquidez
11-15
0-1 4
>3 1
2,1-3 2
GAO
1,1-2
0-1 4
>0,76 1
0,51-0,75 2
MS
0,26 - 0,50
0-0,25 4
>0,76 1
0,51-0,75 2
RCP
0,26 - 0,50
0-0,25 4
>0,76 1
Autonomia 0,51-0,75 2
Financeira 0,26 - 0,50
0-0,25 4
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Indicador Intervalo Valores Nivel de Risco
Variaveis Externas
1;3 1
9:11 2
Setor
2;4;7;10
5:;6;8;12 4
> 0,76 1
0,51-0,75 2
RA
0,26 - 0,50
0-0,25 4
> 0,76 1
0,51-0,75 2
Endividamento
0,26 - 0,50
0-0,25 4
<90 1
91-120 2
PMR*
121 - 150
>151 4
<80 1
81-110 2
PMP*
111 - 140
>141 4
*Para estes dois indicadores (PMR e PMP) os intervalos referem-sg
a dias

Tabela 4: Peso atribuido a cada indicador de acordo com os niveis de risco®

Fonte: Elaboracéo Prdpria

Tendo por base esta tabela de escalas, os racios para cada cliente, foram convertidos

num nivel de risco através dos pesos anteriormente definidos.

O indicador do CAE, os niveis de risco foram atribuidos com base no impacto da

pandemia do Covid-19, de acordo com o estudo efetuado pelo Informa D&B.

® Esta tabela encontra-se dividida em duas partes devido a sua dimensédo.
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De acordo com 0 D&B (2021), “Mais de um ano ap6s a declaragao de pandemia, os
diversos indicadores sobre as empresas revelam ainda incertezas e hesitacoes sobre a sua
evolucdo no futuro proximo. Se ha uma caracteristica que se destaca imediatamente nesta
crise, e que a torna bastante diferente da que vivemos ha cerca de uma década, é o enorme
desequilibrio com que a pandemia afetou os diversos setores de atividade. Os setores mais
afetados estdo a revelar mais dificuldades a diversos niveis, desde a quebra de volume de

negdcios a redugdo de empresarios que querem apostar em novas empresas destes setores.”

Os setores com maior impacto foram sem ddvida a restauracdo e alojamento, 0s
transportes, retalho e servicos gerais. De acordo com as estatisticas do D&B estes sdo setores

com risco elevado, pois o grau de impacto foi muito elevado.

“Quase 200 mil entidades do tecido empresarial atuam em atividades de impacto alto
de acordo com o indicador Covid-19 - Grau de impacto setorial, desenvolvido pela Informa
D&B. Os impactos séo sentidos de forma mais profunda pelos setores com maior exposicao
aos efeitos das restricbes de circulacdo e atividade das empresas, como Alojamento e
restauracdo, Transportes, Retalho e Servi¢os Gerais.” (D&B 1., 2021)

IMPACTO DA PANDEMIA COVID-19 NOS SETORES
Distribuigdo do ndmeno de entidades (Empresas e ENI) por setor de atividade e grau de impacto

Figura 12: Impacto da pandemia covid-19 nos setores

Autor: Elaborado por (D&B 1., 2021)
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A terceira fase foi a atribuicdo das escalas definidas anteriormente para cada
indicador, e a definicdo do peso das varidveis internas e externas, visto que ndo fazia sentido

as mesmas terem o mesmo peso de 50/50.

Dado a tipologia de cada grupo de variaveis, sendo que as variaveis internas medem
0s récios da propria empresa e as varidveis externas, os racios referentes ao setor de atividade
onde a empresa se encontra. Optou-se por se atribuir o peso de 60% para as variaveis internas

e 40% para as variaveis externas na matriz de risco de crédito.

Para 0 momento de analise do risco de crédito dos clientes, através da matriz de
McKinsey, fez-se a atribui¢do das seguintes percentagens/pesos a cada variavel, de modo a

conseguirmos obter os resultados de andlise:

Variavel Peso

Variaveis Internas
Solvabilidade 10%
RL 10%
GAO 20%
MS 20%
RCP 10%
AF 10%
PMR 10%
PMP 10%
100%

Variaveis Externas
RA 10%
Endividamento 20%
Solvabilidade 20%
AF 20%
RCP 10%
PMR 10%
PMP 10%
100%

Tabela 5: Peso das varidveis para matriz de McKinsey

Autor: Elaboracéo Propria
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3. Analise de Resultados

A base de dados ¢é entdo composta por 185 empresas da carteira de clientes da Sonae

MC, tendo sido os dados obtidos extraidos da Informa D&B.

Tendo em conta que a Informa D&B é uma institui¢do certificada e os dados que
apresentam séo de elevada precisao e rigor, de modo a verificarmos se 0s parametros que
usamos sdo muito dispares, optamos por comparar 0 risco obtido, através dos pesos

atribuidos, com o indice de risco que a D&B com base no seu algoritmo atribui a cada cliente.

3.1.Caracterizacdo da Amostra

Foram analisadas 185 empresas onde, na primeira fase da pesquisa foram analisados
0s setores, o0 numero de empregados e a idade das empresas, sendo estes fatores importantes

na analise de risco das empresas.

Na anélise da amostra, 0 setor encontra-se apenas identificado através do cdédigo, no

entanto, segue legenda dos cddigos dos setores:

Setor Descrigdo
1 Agricultura e outros recursos naturais
Industrias
3 Energias e Ambiente
4 Construcéo
5 Transportes
6 Alojamento e Restauracéo
7 Grossista
8 Retalho
9 Atividades Imobiliarias
10 Tecnologias de Informacgéo e Comunicacgdo
11 Servigos Empresariais
12 Servicos Gerais

Tabela 6: Identificacdo dos setores
Fonte: Elaboracao Prdpria

Na caracterizacdo da amostra foram tidos em conta os seguintes dados:

e Idade da empresa;
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e Setor de atividade;

e NuUmero de empregados

Verificou-se que relativamente a idade das empresas (tabela 7), a percentagem de

empresas que tém uma idade inferior a 20 anos é de 49,7% (o que evidencia que a amostra

é composta por empresas relativamente jovens), empresas entre os 21 e 0s 50 anos

corresponde a 39,5% da amostra, entre os 51 e 0s 80 anos de idade corresponde a 5,4% e,

por fim, os restantes 5,4% da amostra correspondem a empresas mais antigas, com uma idade

superior a 81 anos.

Idade da Empresa
] Valid %
A [0)

Frequencia % Percent Acumulada
Inferior a 20 anos 92 497 497 497
Entre 0s 21 e 50 73 39,5 39,5 89,2
anos

Valid

Entre os 51 e 80 10 5,4 5,4 94,6
anos
Maior a 81 anos 10 54 54 100,0
Total 185| 100,0 100,0

Tabela 7: Caracterizagdo da amostra (idade das empresas)

Fonte: Da andlise (software SPSS 28.0.1.0)

Os restantes dois quadros dizem respeito ao numero de empregados que cada

empresa tem e o setor de atividade onde se encontra inserido.

Relativamente ao numero de empregados, a maioria das empresas, ou seja, cerca de

56,8% é constituida por um ndmero inferior a 100 empregados, 19,5% das empresas Sao
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constituidas entre 101 a 300 empregados, 14,6% das empresa é composta por mais de 501

colaboradores, tratando-se de empresas de grandes dimensdes e bastante consolidadas.

Numero de Empregados

Valid %

Frequéncia %
d Percent Acumulada

Inferior a 100 105 56,8 56,8 56,8

Entre os 101 e 300 36 19,5 195 76,2
Valid

Entre os 301 e 500 17 9,2 9,2 85,4

Mais de 501 27 14,6 14,6 100,0

Total 185 100,0 100,0

Tabela 8: Caracterizagdo da amostra (nimero de empregados das empresas)

Fonte: Da andlise (software SPSS 28.0.1.0)

Em relacédo ao setor de atividade onde as mesmas se encontram inseridas é de referir
que 17,8% pertence ao setor de atividade 11 correspondente ao setor de servigos
empresariais, 14,6% pertencem ao setor de atividade 2, referente as industrias, 13% das
empresas pertence ao setor de atividade 7, grossista, 11,4% das empresas pertence ao setor
de atividade 6, alojamento e restauracdo, 10,8% corresponde ao setor de atividade 12,
servigos gerais. A maioria da nossa amostra pertence a estes 4 setores de atividade. As

restantes empresas correspondem aos seguintes setores de atividade:

e 3,8% corresponde ao setor de atividade 1 — Agricultura e outros recursos
naturais;

e 2,7% corresponde ao setor de atividade 3 — Energias e Ambiente;

e 5,4% corresponde ao setor de atividade 4 — Construcgéo;

e 2,7% corresponde ao setor de atividade 5 — Transportes;

e 4,9% corresponde ao setor de atividade 8 — Retalho;
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e 4,3% corresponde ao setor de atividade 9 — Atividades Imobiliarias;
e 8,6% corresponde ao setor de atividade 10 — Tecnologias de Informacao e

Comunicacao.

Setor
Frequéncia | % P\e/riltieit Acur:f;lada
1 7 3,8 3,8 3,8
2 27 14,6 14,6 18,4
3 5 2,7 2,7 21,1
4 10 5,4 5,4 26,5
5 5 2,7 2,7 29,2
6 21 11,4 11,4 40,5
Valid 7 24 13 13 53,5
8 9 4,9 4,9 58,4
9 8 4,3 4,3 62,7
10 16 8,6 8,6 71,4
11 33 17,8 17,8 89,2
12 20 10,8 10,8 100
Total 185 100,0 100,0

Tabela 9: Caracterizacdo da amostra (setor de atividade das empresas)

Fonte: Da andlise (software SPSS 28.0.1.0)
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3.2. Andlise da Estatistica Descritiva da amostra

Dado a importéncia do conhecimento das estruturas dos clientes para a Sonae MC
efetuei a analise da estatistica descritiva das variaveis anteriormente mencionadas (tabela

10). Foi analisado os seguintes dados de estatistica descritiva:

o Média;
e Moda;
e Mediana;
e Maximo;
e Minimo;

e Desvio — Padréo.

Nr Minimo | Maximo | Moda | Mediana | Média Desvio -

padrdo
Idade 185 3 117 9 21 26 22,861
Nr Empregados 185 0 8655 75 75| 408 1059,277
V_alld N 185
(listagem)

Tabela 10: Estatistica descritiva (variaveis: idade, nr de empregados, setor)

Fonte: Da andlise (software SPSS 28.0.1.0)

Nas empresas constituintes desta amostra, verifica-se que a maioria apresenta 75
empregados e a maioria apresenta uma idade de 9 anos. Ainda relativamente a idade das
empresas € possivel verificar que a Sonae MC ndo trabalha com empresas com uma idade
inferior a 3 anos e superior a 117 anos sendo que, a média de idades com que a mesma opera
é de 26 anos.

A média do nimero de empregados das empresas em estudo é de 408 empregados,
com um minimo de 1 (o que evidéncia que algumas empresas ndo tém empregados, ou seja,
apenas a empresa tem apenas o0 gerente) e, um maximo de 8655 empregados evidenciando

que a Sonae MC tem na sua carteira de clientes empresas de grandes dimensdes.

Pela andlise do desvio-padrdo é possivel verificar que a idade das empresas

encontram-se homogeneamente concentrada no intervalo de idades compreendidas entre 0s
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20 anos ¢ os 30 anos (c = 22,861). E 0 nimero de empregados apresenta um valor grande,
evidenciando que o numero de empregados das empresas em estudo é disperso e encontram-

se bem distribuidos em torno da média (¢ = 1059,277).

Além da andlise da estatistica descritiva das variaveis utilizadas foi também efetuada
a analise para os racios utilizados (tabela 11):

PMR | PMP RCP RA | Endividamento
(dias) | (dias) (%) (%) (%)
NI Validacgéo 185 185 185( 185 185
Perdido 0 0 0 0 0
L 50,00( 47,00 8,00( 86,00 63,00
Média
Moda 0 0 1 24 64
i . 97,18 411,38(674,53( 70,07 18,07
Desvio - Padrdo
) -2 -9091
Minimo 0| -909 0 0
Maximo 881 5455 205( 402 142
Solvabilidade | GAO MS RL AF
(%) (%) (%) | (unidade) | (%)
Validacédo 185 185 185 185( 185
Perdido 0 0 0 0 0
L. 75,00 2,00 35,00 2,38 43,00
Média
1 1,02 4
Moda 9 0 0 8
i . 267,62 12,60| 313,99 3,21134,40
Desvio - Padrdo
.. -96 -107 -875 0| -115
Minimo
Méaximo 1635 42| 3503 3222 94

Tabela 11: Estatistica descritiva: analise dos racios em estudo

Fonte: Da andlise (software SPSS 28.0.1.0)
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Dos resultados obtidos, podemos verificar através das médias dos racios em estudo e
tendo por base os intervalos de valores nos quais os mesmos devem estar compreendidos
para cada nivel de risco (tabela 4), verifica-se que maioritariamente as empresas constituintes
da nossa amostra séo financeiramente estaveis o que é um dado extremamente positivo para

a Sonae MC e o risco que a mesma acarreta ao atribuir crédito a estes clientes.

Pode-se verificar através do valor obtido na média do racio da autonomia financeira,
que a mesma apresenta um valor igual a 43%, evidenciando que segundo Fernandes,
Peguinho, Vieira & Neiva (2020) as empresas que apresentam valores bons/aceitaveis do
récio de autonomia financeira (valores >33%), tratam-se de empresas com boas capacidades
financeiras para assegurar o negdcio e, por sua vez apresentam baixo risco para as empresas

concessoras de crédito.

O récio de liquidez que mede a capacidade de uma empresa em cumprir 0S seus
compromissos, apresenta na amostra das empresas da Sonae MC um valor de 2,38, 0 que
demonstra que as empresas com que a Sonae MC trabalha apresentam capacidade em
cumprir 0s Seus Compromissos, ou seja, S0 maioritariamente empresas com um baixo risco

de crédito.

3.3.Andlise de Resultados da Amostra

Da nossa amostra de 187 clientes, classificados em A, B e C, foram excluidos
dois o que equivale a 1.1% da nossa amostra, tendo-se trabalhado somente com uma
amostra de 185, o que equivale a 98.9% da nossa amostra.

Resumo de processamento do caso

Casos

Incluidos Excluidos Total

Nr | Percentagem| N |Percentagem| N

Quad.Risco * 185 98,9% 2 1,1% 187
Classe Clientes

Tabela 12: Resumo do processamento

Fonte: Da andlise (software SPSS)
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Para analisar a diferenca entre o tipo de clientes e o nivel de risco utilizou-se um teste
T-Student de comparacdo de médias. A média do total de clientes é de 4,55 com um desvio-
padrdo de 1,129. Pela tabela 13 verifica-se que a média de risco dos clientes A ¢ de 4,398,
os dos clientes B € de 4,739 e os clientes C tem uma média de risco de 4,492. Isto induz a

concluir que sdo os clientes B que apresentam um maior nivel de risco.

Ou seja, a partir daqui conseguimos concluir antecipadamente que duas das nossas
hipoteses em estudo ndo se verificam, pois esperava-se que os clientes da classe B
apresentassem uma média inferior aos clientes da classe C. E, de acordo com os dados

obtidos, a média da classe B (4,739) é superior & média da classe C (4,492).

“A analise 80/20 examina a relacdo entre dois conjuntos de dados comparaveis. Um
conjunto é sempre um universo de pessoas/empresas ou objetos, em geral, um ndmero
grande de 100 ou mais, que pode ser transformado em porcentagem. O outro conjunto de
dados refere-se a algumas caracteristicas interessantes das pessoas/empresas ou dos objetos
que possam ser mensuradas e também convertidas em percentuais.” (Koch, 2015).

Dos resultados obtidos pelo teste T-Student verifica-se que a amostra de clientes da
Sonae MC é composta maioritariamente por clientes da classe C (n=93) e clientes da classe
B (n=59) representando 80% da amostra que apenas representam 20% das vendas da Sonae
MC e, os clientes da classe A os que tém um menor nimero de clientes (n=33) representando

20% da carteira de clientes da Sonae MC mas, que constituem 80% das vendas.

Teste T-Student
Quad.Risco

Classe Clientes | Média Nr Errq
Desvio
A 4,3982 33 1,03875
B 4,7390 59 1,19696
C 4,4928 93 1,11256
Total 4,5544 185 1,12933

Tabela 13: Teste T-Student

Fonte: Da andlise (software SPSS)
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Contudo, ao realizar o teste de comparacdo de médias (Teste ANOVA) verifica-se
que ndo existem diferencas entre o tipo de clientes e o nivel de risco (Z = 1,245 e p = 0,290)
(ver tabela 14).

ANOVA
Soma dos Quadrado
Quadrados | df Médio Z | Sig.
(Combinado) 3,168 2 1,584 1,245 ,290
Entre | Linearidade ,003 1 ,003 ,002 961
) Grupos X
Quad.Risco * Desvio de 3,165 1 3,165 2,489 ,116
Classe Clientes linearidade
Nos grupos 231,502 182 1,272
Total 234,670 184

Tabela 14: ANOVA

Fonte: Da andlise (software SPSS)

O teste de significancia global, o teste da ANOVA indica-nos que sendo Z = 1,245,
p < 0,290, o conjunto de varidveis explicativas ndo sdo globalmente significativas para a
explicagdo da variavel em estudo demonstrando que néo existe diferencga entre a classe de

clientes e o nivel de risco dos clientes.

Esta conclusdo questiona a conexao, entre o volume de vendas e o grau de risco dos
clientes. Este resultado sugere que podera ser conveniente uma reavaliacdo da analise
classica de Pareto (A/B/C), no sentido de serem consideradas outras variaveis, para a analise

tipoldgica de clientes, que ndo seja exclusivamente as vendas.

3.4.Andlise de Resultados na Aplicagdo do Modelo

Dado a tipologia de cada grupo de variveis, as variaveis internas medem os racios

da propria empresa e as variaveis externas os racios referentes ao setor de atividade onde a
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empresa se encontra e, também, de acordo com a politica de crédito da Sonae MC optou-
se por se atribuir o0 peso de 60% para as variaveis internas e 40% para as variaveis externas

na matriz de risco de crédito.

Deste modo, foram calculados os pesos para cada indicador definido, obtendo-se os

resultados para a amostra em estudo apresentados na tabela 15:

Risco Ne° Clientes %

1 57 31%

2 106 57%
22 12%

4 0 0%

Tabela 15: Clientes por risco de crédito

Autor: Elaboracéo prdpria

Analisando estes resultados concluimos que da nossa amostra 57 clientes tém um
nivel de risco de crédito de 1 representando 31% dos clientes, 106 clientes tém um nivel de
risco 2 sendo este, também, um nivel de risco baixo e representa mais de metade da nossa
amostra, 57% dos clientes e, 22 clientes tém risco 3 sendo este um risco ja moderado/alto e,
fazendo com que os colegas do controlo de crédito estejam mais atentos e alertas para estes
clientes e, também terem muita atencdo aos atrasos nos pagamentos dos clientes. N&o se
verificou nenhum cliente com nivel de risco 4, o que € positivo, pois este nivel é o0 mais

elevado da escala.

Para a matriz de risco, no eixo do X foram consideradas as variaveis externas e, para
0 eixo do Y as variaveis internas. Além da aplicacdo da matriz de risco que fornece uma
visdo mais detalhada e precisa da posicdo do cliente foi, também, aplicado um velocimetro
que permite uma analise mais genérica do cliente para uma visdo mais rapida aquando da

analise do gestor.
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Para a criagdo da matriz foi feita uma PivotTable!® a base de dados de modo a
conseguirmos criar a nossa matriz de risco. A matriz € dindmica e movimenta o cursor

indicando o nivel de risco do cliente a medida que se pesquisa pelo mesmo.

Matriz Risco

2"
2
2
2
2
2
2z
F
2
X

‘ &

Figura 13: Matriz de risco de crédito

Autor: Elaboragéo Propria

Tal como evidenciado na figura 7 a tipologia de matriz de risco a ser aplicado é a
4X4 por se tratar da op¢do mais adequada ao modelo em estudo dado que os niveis de risco

pré-definidos sdo 4 niveis logo, a matriz tem de ser 4X4.

Analisando a matriz de risco aplicada, os niveis de risco correspondentes pela cor

designada na matriz sdo os seguintes:

e Verde escuro — nivel 1;
e Verde claro — nivel 2;

e Amarelo —nivel 3;

10 pivotTable é uma funcio existente no excel que permite obter resultados dos dados da base de dados de
modo compilado.
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e Vermelho — nivel 4.

Observa-se um aglomerado de clientes contemplados maioritariamente na zona verde
claro — nivel 2, e na zona amarela — nivel 3 pelo que, tal como observado nos resultados
obtidos, a carteira de clientes da Sonae MC é composta significativamente por clientes de

risco 2, o que elucida que o risco que a empresa sustem é baixo.

3.5.Analise das Hipdteses

Tendo em conta que a problematica do risco para a empresa trata-se da dificuldade
em analisar o risco de crédito dos clientes e, o risco para o equilibrio financeiro da empresa

foi desenvolvido o modelo de anélise de risco de crédito através da matriz de risco.

No entanto, para obtermos uma melhor anélise do risco da carteira de clientes com a
qual a empresa trabalha e aposta diariamente na sua relacdo comercial foram testadas
algumas hipoteses de modo a percebermos o nivel de risco dos clientes existentes e, se o

foco dos negdcios esta a ser seguro ao nivel do risco.
As hipoteses em estudo sdo as seguintes:

v Hipdtese 1: Clientes da Classe A apresentam menor vulnerabilidade ao risco.
v" Hipdtese 2: Clientes da Classe B apresentam vulnerabilidade intermédia ao risco.
v" Hipdtese 3: Clientes da Classe C apresentam maior vulnerabilidade ao risco.

Dado os resultados obtidos anteriormente e dada a credibilidade e a fiabilidade das
variaveis em estudo, foi-nos possivel avancar com a testagem do modelo desenhado,

testagem esta que evidenciara a veracidade das hipdteses em estudo.

Testando o0 modelo e de acordo com a classe em que cada cliente se encontra inserido
obtivemos os seguintes resultados:

66



. N©°
Classe Risco Clientes %
1 16 48.5%
A 2 15 45.5%
2 6%
4 0 0%
1 20 33.9%
B 2 34 57.6%
5 8.5%
4 0 0%
1 35 37.6%
c 2 51 54.9%
7 7.5%
4 0 0%

Tabela 16: Determinagao do risco de crédito por classe de clientes

Autor: Elaboracdo Propria

Numa analise inicial, numa visdo geral, podemos verificar que nao existem clientes na
amostra com risco de crédito muito elevado (risco 4), e a maioria dos clientes encontram-se
na categoria de nivel de risco 1 e 2, sendo que o nivel de risco 3 é representado por uma

percentagem reduzida da amostra.

Da andlise efetuada em SPSS verifica-se a veracidade da hipdtese 1, pois a classe A
¢ a que apresenta uma media de risco de crédito mais reduzida (4,398). Verifica-se que

estes clientes apresentam uma reduzida vulnerabilidade ao risco.

As restantes hipéteses, 2 e 3, ndo se verificam, pois, a média de risco de crédito dos
clientes na hipétese 2 ultrapassa a classe A, sendo o esperado, mas ultrapassa a classe C
onde seria a classe que se esperava uma maior vulnerabilidade ao risco e, a mesma nao
se verificou. A média da classe B (4,739) é superior a média da classe C (4,492).

De modo geral, da carteira de clientes em analise, as médias de risco de crédito sdo
muito proximas o que evidencia que esta carteira de clientes independentemente da
classe onde se encontra inserida ndo apresenta altos riscos de crédito para o negocio.
Maioritariamente encontram-se todos nos niveis de risco 1 e 2, uma parte residual num
risco moderado (risco 3) e € nula a existéncia de risco de crédito elevado (risco 4).

No entanto, estas conclusdes, retiradas desta amostra, demonstram que nao sera

correta a associa¢do do montante de vendas na tipologia de clientes com o nivel de risco.
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4. Discussao e Conclusao

O risco esta relacionado com algo imprevisivel que pode decorrer da existéncia de
perigo ou aparecimento de uma oportunidade, portanto, o risco deve ser percebido como um
desafio e ndo como um fatalismo dentro da organizacdo. Deve ser o impulsor de condutas

eficazes e eficientes no que toca a gestdo do risco de crédito.

Segundo Pinho, Valente, Madaleno, & Vieira (2011), o risco surge “quando existe a

probabilidade de uma determinada situacao ter um resultado que ndo ¢ o desejado”.

Com base nas necessidades apresentadas pela empresa e 0s negdcios nela existentes,
foi criado e implementado um modelo de avaliacdo de risco de crédito através da criacdo de
uma matriz de risco. Mediante os resultados obtidos é possivel concluir que das hipdteses

formuladas —

H1, H2, H3 — que estabeleciam que os diferentes tipos de clientes — A, B, C —
correspondiam a distintos graus de importancia, ndo foram encontradas diferengas

significativas do nivel de risco entre as varias tipologias.

Os clientes de tipo A (33) que séo entendidos como sendo 0s que d&o origem a um
maior montante de vendas, representariam aqueles clientes de menor risco. Esta hipdtese s6

é confirmada em funcdo da média dos valores do nivel de risco (4,39) obtidos na tabela 10.

Quanto aos clientes de tipo B, que traduzem um conjunto superior de clientes (59), e
que de acordo com a teoria representariam um risco superior ao da tipologia A. Concluiu- se
nesta analise que 0s mesmos representaram o nivel de risco mais elevado (4,73) desta
amostra. Esta concluséo questiona a conexdo entre o volume de vendas e o grau de risco dos
clientes. Este resultado sugere que poderd ser conveniente uma reavaliacdo da analise
classica de Pareto (A/B/C), no sentido de serem consideradas outras variaveis para a analise

tipoldgica de clientes, que ndo seja exclusivamente as vendas.

Relativamente aos clientes de tipo C, eles representam a categoria onde se encontram
a maioria dos clientes (93), sendo nesta circunstancia a tipologia que evidencia um risco
intermédio (4,49). Estes clientes de acordo com os fundamentos teéricos, seriam aqueles que
teriam estruturas financeiras mais débeis, logicamente poderiam representar maior risco.

Contudo, esta carteira de clientes ndo permite retirar essa conclusao.
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Para uma melhor andlise, de facil e rapida interacdo, foi desenvolvido o dashboard
que serve como base de trabalho e acompanhamento por parte do gestor de conta e da equipa

da direcdo comercial.

Além da possibilidade de analise dos clientes com os quais j& existe relagdo
comercial foi também aplicado o modelo a uma base de dados de clientes que a direcdo
comercial pretende criar uma relacdo comercial com o cliente, mas para que possa negociar
melhor os termos e condi¢des das vendas 0 modelo seré aplicado nestes clientes, aquando
do inicio das conversacdes, de modo a perceberem se, se trata de um cliente de risco baixo,

médio ou alto, principalmente para negociarem as condi¢bes de pagamento, entre outros.

Tal como j& foi referido anteriormente, para efeitos de uma andlise do risco da
carteira de clientes, parece ser recomendavel utilizar a metodologia de A/B/C, sera de
considerar que em substituicdo de um Unico critério na avaliacdo da importancia dos clientes,
se possa pensar num conjunto de outros critérios, transformando esta analise unidimensional,

numa abordagem multidimensional.

Também é recomendavel que cada empresa de acordo com o setor onde se integra,
possa definir um conjunto de critérios (equilibrio financeiro, funcionamento, rendibilidade,
risco) que consigam traduzir de uma forma mais efetiva o perfil de risco de cada cliente.
Trata-se de um modelo ainda com margem de melhoria, que sera submetido posteriormente
a outras anélises de desenvolvimentos, nomeadamente através do estudo de outras variaveis

e alargamento da aplicacdo do modelo.

A escolha recaiu na matriz de McKinsey, ndo s6 por recomendac¢do académica, mas
também por verificar que, apds analise, pesquisa e busca de artigos aquando da preparagdo
da revisdo de literatura, ndo existia ainda bibliografia e sustentacdo tedrica suficiente para

basear o modelo em contexto de dissertagdo de mestrado.

Sendo assim, a matriz de McKinsey com a sua solidez, e com resultados
demonstrados desde a sua concessao, podendo também reforcar toda a teoria existente com
a pratica a nivel empresarial na SONAE, foi a escolha correta, e fez com que enveredasse
por esta sustentacdo tedrica e pratica. Todavia, além do melhoramento deste modelo, existe

a possibilidade de aplicacdo de outros modelos de avaliagdo de risco de crédito tais como, 0
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RNA (Redes Neurais Artificiais), sendo um modelo que tem apresentado percentagens de

assertividade muito altas, sempre superiores a 80% de eficiéncia (Kovéacs, 2006).

Este modelo requer determinados sistemas de utilizacdo e desenvolvimentos com
equipas de IT (Informacdo Tecnoldgica). (Matheusfacure, 2017). Recursos de que a
empresa, dispunha devido a limitagcGes orcamentais ndo foi possivel estudar e, desenvolver

este modelo para aplicar as necessidades da empresa.

No entanto, trata-se de uma tematica que se encontra “em cima da mesa” para se
prosseguir com os testes, desenvolvimentos do modelo e aplicar as necessidades da empresa.

No entanto, sera necessario recursos bem como aprovacoes.

Além deste modelo, existe uma outra possibilidade de melhoria e, de interesse para
a empresa tratando-se do estudo e desenvolvimento de um modelo de previséo de insolvéncia
das empresas. Poderdo ser utilizadas grande parte das variaveis tidas em conta no modelo
que foi testado, no entanto, devido ao curto espaco temporal disponivel para o
desenvolvimento deste estudo ndo foi possivel testar e desenvolver este modelo.

Contudo, 0 mesmo sera testado e com objetivos de desenvolvimentos e

aplicabilidade por parte da empresa.

Existe ainda margem de melhoria e desenvolvimentos no que respeita a esta area da
empresa. No entanto, o grau de satisfacdo com o modelo delineado e implementado, por

parte da empresa e dos negdcios a si associados, foi bastante elevado e elogiado.
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Anexo | — Listagem de CAE

LISTA DAS SECCOES E SUBSECCOES E SUAS RELAGOES GOM AS DIVISOES
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A Agriculiura, producgio animal, caga, floresta e pesca 01+02+03

B Industrias extractivas 05+06+07+08+09

c Industrias transformadoras 10+11+12413+14+15+16+17+18+

19+20+21+22+23+ 24+ 25426+ 27+
2B+20+30+31+32433

D |Electricidade, gas, vapor, dgua quente e fria e ar frio a5

E Captacao, tratamento e distribuicdo de agua; saneamento, 36+3T7T+38+39
lgestio de residuos e despoluicio

F Construgao 41442443
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Anexo Il - Amostra da Base de Dados
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Anexo Il — Dashboard Implementado
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Anexo 1V — Email de Autor
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