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RESUMO

A definicdo adequada do custo de capital € essencial para a tomada de decisédo
financeira, e fatores como risco de crédito podem influenciar diretamente sua
estimativa. Nesse contexto, os ratings de crédito sdo amplamente utilizados como
indicadores do risco percebido por investidores e credores. Diante disso, esta
pesquisa teve por objetivo analisar a relacdo entre os ratings de crédito e o custo de
capital de empresas nao financeiras de capital aberto no Brasil, a luz do modelo
Exposure at Default (EAD). A amostra foi composta por 64 empresas listadas na
[B]?, Fitch Ratings e Refinitiv, e as variaveis principais incluiram o rating de crédito, o
custo de capital (WACC, com base no modelo CAPM) e contas a receber (proxy
para EAD), incluindo dados de 2015 a 2024. A metodologia empirica, utilizou dados
em painel e o estudo foi estruturado em quatro fases: tratamento dos dados; analise
da relacdo entre rating e WACC; analise conjunta entre ratings, EAD e WACC; e
avaliacao setorial para identificar variabilidade por segmento de atuagdo. Os
resultados indicam que, de forma isolada, o rating de crédito ndo se mostrou um
preditor eficiente do custo de capital, no entanto, ao considerar o EAD e os setores
de atuacéao , foi possivel identificar padroes relevantes, reforcando a importancia da
analise setorial na gestdo do custo de capital. Como contribuicdo, os achados
podem auxiliar gestores e investidores na formulagao de estratégias financeiras mais
eficazes, considerando as especificidades setoriais e os riscos de crédito implicitos.

Palavras-chave: Custo de Capital. Rating de Crédito. Exposure at Default.



ABSTRACT

The proper definition of the cost of capital is essential for financial decision-making,
and factors such as credit risk can directly influence its estimation. In this context,
credit ratings are widely used as indicators of the risk perceived by investors and
creditors. Accordingly, this research aimed to analyze the relationship between credit
ratings and the cost of capital of non-financial publicly traded companies in Brazil, in
light of the Exposure at Default (EAD) model. The sample consisted of 64 companies
listed on [B]}, Fitch Ratings, and Refinitiv, and the main variables included credit
ratings, cost of capital (WACC, based on the CAPM model), and accounts receivable
(used as a proxy for EAD), covering data from 2015 to 2024. The empirical
methodology employed panel data analysis, and the study was structured in four
phases: data treatment; analysis of the relationship between rating and WACC; joint
analysis of ratings, EAD, and WACC; and sectoral assessment to identify variability
by industry segment. The results indicate that, in isolation, credit ratings did not prove
to be an efficient predictor of the cost of capital. However, when considering EAD and
industry sectors, relevant patterns emerged, reinforcing the importance of sectoral
analysis in capital cost management. As a contribution, the findings may assist
managers and investors in formulating more effective financial strategies, taking into
account sectoral specificities and implicit credit risks.

Key- Words: Cost of Capital. Credit Rating. Exposure at Default.
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1 INTRODUGAO

Diante do crescente desenvolvimento do mercado global, as empresas
enfrentam desafios cada vez maiores na captacdo e na alocacao eficiente de
recursos financeiros. A estrutura de capital de uma organizagdo, composta por
recursos proprios e de terceiros, € um dos principais determinantes do seu
desempenho e sustentabilidade no longo prazo. A tomada de decisdo sobre a
composicao ideal entre capital préprio e capital de terceiros influencia diretamente a
rentabilidade, a liquidez e a exposigdo ao risco da empresa (Brigham e Ehrhardt,
2016).

A busca por financiamento pode ocorrer de diversas maneiras, como, por
exemplo, a captacédo de investidores, no entanto, ela traz consigo riscos inerentes,
pois a necessidade de retorno sobre o investimento pode gerar pressdes
operacionais e estratégicas. Segundo Trapp e Corrar (2005, p. 1), “a gestao de
riscos € um dos principais fatores para a sobrevivéncia de qualquer empresa’,
enfatizando a importancia do conhecimento e da gestdo adequada dos riscos no
ambiente empresarial, visto que a exposi¢cdo a incertezas pode comprometer nao
apenas a lucratividade, mas também a continuidade do negoécio.

Com isso, as empresas buscam alinhar suas estratégias de crescimento com
estratégias de mitigacdo e controle dos riscos, para assim melhor gerirem a
organizagdo, tornando-se mais eficientes e eficazes (Tonello, 2021). Isso inclui a
adocao de boas praticas em governanga corporativa, compliance e analise continua
dos fatores internos e externos que podem impactar sua decisdo. Além disso, a
eficiéncia e a eficacia na gestdo empresarial dependem do monitoramento constante
dos riscos, possibilitando respostas mais ageis e assertivas diante de mudangas no
ambiente de negdcios (Tonello, 2021).

Conceitualmente, sugere-se que essas praticas de risco devem ser
sustentadas pela ABNT NBR ISO 31000:2009, que estabelece principios e diretrizes
para a gestdo de risco, no qual se observam a identificagdo de potenciais
problemas, antecipacdo e mitigacdo dos riscos, além de tomar decisdes que
reduzam a sua probabilidade de ocorréncia e o seu impacto, respectivamente. Para
isso, grandes empresas reguladoras e de referéncia no mercado expbéem em
relatérios periddicos praticas comuns e atuais para minimizar as perdas e seus

impactos, auxiliando-as na construcdo de um ambiente mais seguro e resiliente.
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Do ponto de vista financeiro, a autoridade monetaria responsavel por garantir

a formulagéo e a execugao de politicas econémicas no Brasil € o Banco Central do
Brasil (BACEN). Tendo em vista tais fungdes, a Resolugdo BACEN n° 229, de 12 de
maio de 2022, trouxe uma maior “sensibilidade” quanto a exposi¢cao ao risco de
crédito por melhorar o conceito de exposicdo para o mercado financeiro, levando a
uma diminui¢do no capital voltado para pagamento do risco de crédito no ano de
2023. Em seu Relatério de Estabilidade Financeira de abril de 2024, na qual retomou
a importancia da exposicdo ao risco de crédito, apontou as recentes mudangas
regulatorias referente a “robustez” da analise de capital, em que houve um enfoque
nos calculos relacionados a tal risco.

Assim como no mercado financeiro, o risco de crédito (possibilidade de nao
liquidacdo das obrigagbes financeiras), esta presente em todas as instituigbes.
Exemplo disso é a Brasil, Bolsa, Balcado ([B]®), bolsa de valores do Brasil que se
submete a regulamentacdo e supervisdo do BACEN, estando exposta a alguns
riscos, tais como: o risco de crédito, de mercado e de liquidez. Em seu Manual de
Administracdo de Risco da Céamara [B]?}, atualizado em 2021, tem-se que em
exemplo ao risco de crédito, o risco de inadimpléncia (possibilidade de perdas
oriundas do n&o recebimento dos pagamentos previstos) € apontado como a
principal fonte de risco, visto que caso essa perda ocorra, a instituicdo estara em
exposigao direta aos riscos de mercado e de liquidez.

Vale ressaltar que tal situacdo também pode ser encontrada em diversas
outras empresas, seguindo normas nacionais e internacionais como a Instru¢ao da
Comissao de Valores Mobiliarios (CVM) n° 480/2009, a Instrucdo CVM n° 552/2014
ou a International Financial Reporting Standards 9 (IFRS - 9), orientando-as em
como devem avaliar, descrever e gerenciar seus riscos, inclusive o risco de crédito.

Para as empresas, a gestdo de risco de crédito tem abordagem nas perdas
esperadas, na qual corresponde a combinagdo da exposi¢ao ao risco de crédito, a
probabilidade de inadimpléncia e a perda dada a inadimpléncia, como apontado no
Acordo de Basileia Il (BIS, 2004). Além disso, em empresas de capital aberto
existem diversos outros fatores que podem afetar o seu custo de capital, tais como
as despesas. Com relagao a elas para obter recursos financeiros, o custo de capital
serve como a taxa minima de retorno que a empresa utiliza para cobrir os gastos de
seus projetos, considerando em seu calculo os riscos da empresa (Modigliani e
Miller, 1958).
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Ou seja, o custo de capital € considerado parametro para determinar a

viabilidade de novos investimentos (Damodaran, 2012), tornando-se essencial para
o0 processo de tomada de decisdo, principalmente aqueles que rodeiam as
aplicagdes de capitais e os financiamentos com expectativa de um beneficio futuro.
Isso revela que um fator influenciador no custo de capital é o risco, pois caso a
empresa o identifique e seja grande, seu custo também sera maior, principalmente
porque seus acionistas exigirdao um prémio maior, o que afeta também a sua
capacidade de pagamento das suas obrigacdes financeiras (Brealey, Myers, Allen,
2013).

Isso permite pensar que a saude financeira de uma empresa esta ligada a
sua capacidade de pagamento de dividas, sendo fator importante na avaliagéo por
parte dos investidores. Com isso algumas agéncias de classificacdo de crédito
analisam as empresas de capital aberto e as classificam conforme, por exemplo, o
seu nivel de endividamento e a capacidade de pagamento (Standard & Poor’s,
2019). No entanto, essa avaliagdo também leva em conta outros aspectos
financeiros e operacionais, como fluxo de caixa, governanga corporativa, exposicao
a riscos de mercado e ambiente regulatério.

Nessa conjuntura, tem-se os ratings de crédito que sdo considerados como
uma classificagdo de crédito importante para avaliar a qualidade do risco da
empresa, no qual impacta diretamente seu custo de capital. Empresas com ratings
de crédito mais altos sédo vistas como menos arriscadas, o que resulta em um custo
de capital mais baixo, ou seja, menor sera o custo de financiamento (Brigham e
Ehrhardt, 2016). Por outro lado, empresas com ratings mais baixos enfrentam
maiores custos financeiros devido ao risco percebido de inadimpléncia, o que leva
os investidores a exigirem maior remuneragao pelo risco, em outras palavras, implica
no aumento do custo de divida da empresa (Modigliani e Miller, 1958).

Do ponto de vista empirico, a visualizacdo dessa relagdo entre risco de
crédito e o custo de capital pode ser abordada por meio e abordagens que estimam
a exposicao de uma empresa ao risco de inadimpléncia. Uma dessas abordagens,
explorada neste estudo, envolve o conceito de Exposure at Default (EAD), em que,
de forma geral, busca estimar o valor que pode estar em risco em caso de
descumprimento das obrigag¢des por parte de um devedor, sendo fundamental para
a analise do risco de crédito (Assaf Neto, 2014). Por meio do EAD, as empresas

podem estimar o impacto do risco de inadimpléncia em seu custo de capital, uma
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vez que uma maior exposi¢cao ao risco pode elevar tal custo e, consequentemente,

aumentar o custo de financiamento, especialmente para aquelas com ratings de
crédito mais baixos (Modigliani e Miller, 1958).

Portanto, & possivel notar a importancia do gerenciamento de riscos para as
organizagdes visto que ele ndo apenas contribui para a mitigagdo de incertezas e
ameacas, como também aprimora a capacidade de tomada de decisao estratégica.
Ao implementar uma gestacao de risco eficaz, as empresas conseguem antecipar e
minimizar impactos negativos, garantindo maior resiliéncia diante de crises e
mudang¢as no mercado. Dessa forma, as organizagdes tornam-se mais sustentaveis,
estdveis e rentaveis no longo prazo, assegurando sua competitividade e
continuidade no cenario global (COSO lll, 2017).

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Diante deste contexto, a presente pesquisa visa responder a seguinte
pergunta: “Qual é a relagcdo entre os ratings de crédito e o custo de capital de
empresas nao financeiras de capital aberto no Brasil, considerando o modelo EAD

(Exposure at Default)?”

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Analisar a relagdo entre os ratings de crédito e o custo de capital de
empresas nao financeiras de capital aberto no Brasil, levando em consideragao o
modelo EAD.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Avaliar como diferentes niveis de ratings de crédito se relacionam ao custo
de capital préprio e de terceiros de empresas nao financeiras de capital aberto no

Brasil;
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b) Examinar o impacto do modelo EAD sobre o custo de capital proprio e de

terceiros;
c) Comparar empresas de diferentes setores da [B]?® para identificar possiveis

variagdes setoriais.

1.3 JUSTIFICATIVA

Focado para analistas, gestores financeiros e investidores, a analise da
relacdo entre os diferentes niveis de ratings de crédito e o custo de capital das
empresas, utilizando o modelo EAD como base de aprofundamento, tendem a tornar
as avaliacbes mais claras acerca dos riscos associados as estruturas de capital das
empresas de sociedade andnima, levando a otimizagdo das estratégias de
investimentos, tanto das proprias empresas, como para os investidores (BIS, 2004;
Assaf Neto, 2014).

Embora o modelo EAD seja amplamente utilizado por instituigdes financeiras
para mensurar riscos de crédito em operagdes de crédito e securitizagao,
observa-se uma lacuna na literatura académica nacional quanto a sua aplicacdo em
empresas nado financeiras e a analise de sua influéncia sobre o custo de capital.
Com isso, a presente pesquisa busca suprir essa caréncia ao analisar como a
exposicao a inadimpléncia, medida por meio do EAD, pode afetar o custo de capital
das empresas ndo financeiras de capital aberto. A proposta € fornecer uma
estimativa mais detalhada sobre o risco de crédito, podendo levar ao melhoramento
do ranking de crédito e por consequéncia reduzir o custo de capital (Standard &
Poor’s, 2019).

Dito isso, o presente estudo apresenta sdlida relevancia para um ambiente
econdmico cada vez mais globalizado e competitivo, no qual a gestédo eficiente do
risco de crédito e o acesso a capital com custos adequados se tornam fatores
determinantes para o sucesso e a sustentabilidade das empresas. Em outras
palavras, o estudo oferece contribuicdo pratica significativa para o mercado de
trabalho por meio do melhoramento da avaliagdo na capacidade de pagamento das
empresas e do processo de tomada de decisbes relacionadas a financiamento,
investimento e gest&o de risco.

Para as empresas, ao explorar a relagéo entre ratings de crédito e o custo de
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capital, melhorar a percepcdo de risco no mercado, reduz custos financeiros e

acessa melhores condi¢gdes de crédito. Além disso, medir a exposi¢cado ao risco de
inadimpléncia e o quao ele afeta o custo de captacéo de recursos se torna vital para
areas como planejamento financeiro e consultoria estratégica.

Ademais, este estudo também é relevante para o meio académico, pois
oferece contribuicdes relevantes ao expandir o conhecimento acerca do impacto do
risco de crédito no mercado financeiro, sendo uma oportunidade, como apresentada
anteriormente, para preencher lacunas na literatura académica. Ao adaptar modelos
amplamente usados no exterior, como o EAD, e expandir sua utilizagdo para
empresas de todos os setores, ndo apenas o financeiro, a pesquisa contribui para o
desenvolvimento de ferramentas que possam ser utilizadas por futuros
pesquisadores e profissionais na modelagem e gestédo do risco de crédito.

Por fim, a realizagcdo deste trabalho proporciona um aprendizado além do
dominio tedrico, sendo abrangente e pratico, envolvendo o desenvolvimento de
habilidades analiticas, como coleta e tratamento de dados financeiros, aplicagao de
modelos quantitativos, interpretacdo de resultados e comunicagdo clara das
conclusdes. Tais competéncias servem de preparagado para atuar em fungdes de
mercado, como analista financeiro, consultor estratégico ou gestor de risco,

contribuindo para o crescimento como um profissional mais capacitado e confiante.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

A fundamentacao tedrica deste trabalho busca embasar a analise da relagao
entre ratings de crédito e o custo de capital, considerando o modelo EAD, a partir de
conceitos-chave da gestdo financeira, explorando o conceito de custo de capital
(custo de divida e custo do capital préprio) e como ele afeta as decisdes financeiras
das empresas.

Além disso, € necessario compreender o papel dos ratings de crédito como
indicadores de risco emitidos por agéncias especializadas, os quais refletem a
capacidade das empresas de honrar suas obrigagdes financeiras e influenciam
diretamente a percepgao dos investidores sobre o risco envolvido.

Em seguida, o modelo EAD ¢é apresentado como uma ferramenta para medir
a exposicao ao risco de inadimpléncia, permitindo uma analise mais aprofundada
sobre o impacto deste risco nas condicbes de financiamento e na estrutura de
capital.

Por fim, s&o apresentados alguns estudos relevantes para maior
embasamento acerca dos assuntos abordados, a fim de demonstrar as relacdes

entre as variaveis, ja observadas por outros pesquisadores.

2.1 CUSTO DE CAPITAL

A contribuicao inicial da teoria sobre custo de capital foi evidenciada por
Modigliani e Miller (1958) na qual afirmam que o custo de capital é a taxa de retorno
exigida pelos investidores, para que aceitem investir na empresa, considerando o
risco associado aos fluxos de caixa futuros da empresa. Ja para Brealey, Myers e
Allen (2013), o custo de capital é a taxa de retorno esperada em uma carteira com
todos os titulos da empresa, em que tal carteira, geralmente, inclui a divida e o
capital proprio. Conforme apresentado por Assaf Neto (2014), entende-se como
custo de capital a taxa minima de retorno que uma empresa deve alcancar para
satisfazer as expectativas de seus credores e acionistas.

Representando a remuneragédo minima exigida, o custo de capital se torna um
indicador de atratividade das decisbdes de investimento, podendo levar ao aumento
do valor de mercado da empresa e da riqueza dos acionistas (Brealey; Myers; Allen,

2013). Seu entendimento e compreensdao dos seus componentes e modelos
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influencia as decisbes financeiras, otimizando as estruturas de capital,

especialmente seus passivos (Ross; Westerfield; Jaffe, 2009).

Por exemplo, para uma boa estratégia financeira de financiamento, é
necessario ter como objetivo estratégico a procura por minimizar o custo de capital
das empresas, promovendo o incremento de seu valor de mercado (Damodaran,
2004). Segundo Brigham e Ehrhardt (2016), uma gestdo financeira eficaz busca
estruturar os passivos de maneira eficiente, reduzindo os custos de financiamento e
garantindo a competitividade e sustentabilidade financeira no longo prazo.

Modigliani e Miller (1958) argumentam que, em um mercado perfeito (sem
impostos, custo de faléncia ou assimetrias de informacéao), o custo de capital de uma
empresa nao é afetado pela sua estrutura de capital (a propor¢cao de divida e
patriménio), pois o valor total de uma empresa € independente de sua composi¢cao
de financiamento, ou seja, ndo ganha valor apenas por aumentar sua alavancagem.

O custo de capital médio € composto principalmente pelo custo de divida e

pelo custo do capital préprio (equity) (Assaf Neto, 2014). O custo de divida (kd), ou

custo do capital de terceiros, pode ser compreendido como a taxa que a empresa
paga sobre seus empréstimos e financiamentos, ajustada pelo beneficio fiscal

decorrente da dedutibilidade dos juros, como mostra a Equagéo 1:

kd= ix(1-T) (1)
Sendo:

® k :custo da divida ajustado pelo imposto (taxa efetiva);

e i: taxa de juros nominal (custo bruto da divida);

e T: aliquota de imposto de renda (beneficio fiscal sobre os juros).

O custo do passivo €é calculado apds a incidéncia dos tributos sobre o lucro da
empresa, visto que os juros sobre dividas é dedutivel tanto no calculo do imposto de
renda da empresa (IR) quanto na Contribuicdo Social sobre o Lucro Liquido (CSLL),
levando a reducdo do custo efetivo de divida que € combinada com esses tributos.
Entretanto, para encontrar o custo bruto da divida (i) devera ser realizada a divisao
entre as despesas financeiras e o passivo gerador das despesas financeiras, ou

seja, 0 passivo oneroso, que € representado pela soma das debéntures, dos
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empréstimos e dos financiamentos de curto e longo prazo.

Ja se tratando do beneficio fiscal, representado ao final da Equagéao 1, Assaf
Neto (2014) afirma que é o valor adicional de impostos que a empresa teria pagado
se nao tivesse dividas. Ou seja, a redugdo dos encargos financeiros pagos para
incentivar a alavancagem financeira.

Retomando ao custo de capital préprio, ele € o retorno exigido pelos
acionistas, incluindo o risco associado ao investimento em a¢des da empresa, por
isso para o seu calculo, devera ser levado em considerag&o os riscos sistematicos,
como apontado por Assaf Neto (2014). Desse modo, um dos modelos mais
utilizados €& o Capital Asset Pricing Model (CAPM), em que é verificada a relagao
entre o retorno esperado de um ativo e seu risco sistematico, medido pelo

coeficiente beta, como mostra a Equacao 2, formulada por Sharpe (1964):

k = rf+Bj(rm—

e

r) @)

Sendo:

ke: custo do capital préprio (equity);

r f: taxa livre de risco;

® r . retorno esperado do mercado;

Bj: beta do ativo.

Detalhando cada componente da Equagao 2, tem-se que a taxa livre de risco

(rf) demonstra o retorno de um investimento que é livre de risco, ou seja, o

investidor receberd o capital e os juros acordados, sendo esta observada
diretamente no mercado financeiro, como aponta Sharpe (1964). Vale ressaltar que
Mossin (1966) considera essa taxa um componente essencial para o equilibrio do
mercado de capitais, pois os investidores podem emprestar e tomar emprestado a
essa taxa. No ambito nacional, Assaf Neto (2014) sugere utilizar a Taxa Selic ou o
Tesouro IPCA+.

Com relagao ao retorno esperado do mercado, este representa a performance
da carteira de mercado eficiente, aquela que combina todos os ativos disponiveis de

forma o6tima (Sharpe, 1964). Para Lintner (1965) o (rm) serve como parametro de



26
equilibrio, refletindo as expectativas agregadas de todos os investidores sobre o

desempenho da economia, e por isso Assaf Neto (2014) recomenda a utilizacado de
indices amplos para representar o mercado brasileiro, como o IBOVESPA.

Ja o beta do ativo (B,-) € o coeficiente que mede a sensibilidade do retorno da

empresa em relagdo ao mercado, ou seja, ele representa o risco sistematico, como
aponta Sharpe (1964). Ele ainda explica como o coeficiente que determina o quanto
o retorno de um ativo se move em relagdo ao mercado. Assaf Neto (2014) aponta o
beta como uma meétrica critica para avaliar o custo de capital préprio nas empresas,

e esta pode ser calculada segundo a Equacéo 3:

Bj = Cov (rl,, rm) / Var( rm) (3)

Sendo:

° Bj: beta do ativo i;

° 1! retorno do ativo i

® r : retorno esperado do mercado;

e (Cov (ri, rm): covariancia entre o retorno do ativo e o retorno do mercado;

o Var(r ): variancia do retorno do mercado.

Para calcular o retorno do ativo, geralmente ¢é utilizado a formula apresentada

por Damodaran (2012), como mostra a Equacao 4:

r=(p

14 t

- p_,td/p,_, (4)

Sendo:

o 1! retorno do ativo
® p,:prego do ativo no periodo atual;
® p, :Ppreco do ativo no periodo anterior;

e d:dividendos pagos em t (se houver).

Em resumo, de acordo com Brealey, Myers e Allen (2013), no modelo CAPM
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os betas das acdes devem ser calculados com base em taxas de retornos histéricas

de suas agdes ordinarias e de mercado, e posteriormente verificadas contra o beta
médio de organizacdes similares, ou seja, o CAPM servira como estimativa do custo
de suas agdes, no qual o coeficiente beta refletira o grau de volatilidade do retorno
da empresa comparado ao mercado como um todo.

Tal volatilidade, como mostra Gitman (2010), esta relacionada ao risco
sistematico, na qual um beta maior que 1 indicara que a empresa € mais volatil que
o mercado (o retorno do ativo aumenta mais do que proporcionalmente quando o
mercado sobe, mas também cai mais em periodos de baixa), e um beta menor que 1
representara menor volatilidade (tendendo a ser mais estavel, com menores
variagdes de retorno em relagdo ao mercado) (GITMAN, 2010). Caso o beta seja
menor que 0 (zero), quando o mercado cair o valor do ativo subird, pois o ativo tera
uma correlacdo negativa com o mercado. Em outras palavras, o beta atuara como
um multiplicador do prémio de risco no CAPM, mostrando a sensibilidade do ativo as
variagdes do mercado.

Retomando aos componentes do custo de capital - o custo da divida e o custo
de capital proprio -, sua combinacéao resulta no custo médio ponderado de capital da
empresa, ou Weighted Average Cost of Capital (WACC). De acordo com Brealey,
Myers e Allen (2013), a medida composta representa o custo médio de
financiamento da empresa. Como aponta Assaf Neto (2014), o WACC pode ser

expresso conforme exposto na Equagéo 5:

N
WACC = Y w xk, (5)
jo1 1
Sendo:
e IWACC: custo médio ponderado de capital,

° k]_: custo especifico de cada fonte de financiamento (propria e de terceiros);

° wj: participacao relativa de cada fonte de capital no financiamento total.

Apods detalhar a Equacéao 5, acrescentando os calculos dos custos de capital

préprio e de divida, chega-se a Equacéao 5.1:
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E D
E1D) xke+ D) xkd (5.1)

WACC =

Sendo:
e IWACC: custo médio ponderado de capital,
e [E: valor de mercado do capital préprio (equity);
e D: valor de mercado da divida;

° ke: custo do capital proéprio;

° kd : custo da divida depois dos impostos;

O valor de mercado do capital préprio (E) pode ser obtido pela multiplicagao
entre 0 numero total de agdes em circulacdo com o preco corrente da acdo no
mercado, refletindo assim a percepgao atual dos investidores sobre o valor da
empresa, sendo utilizado para analisar a ponderagao do custo do capital proprio em
relacédo a estrutura de capital total da empresa (Damodaran, 2012).

O WACC reflete, entdo, o custo médio de cada valor de capital inserido no
projeto de investimento, indicando que a empresa pode aceitar projetos com
retornos mais baixos caso o valor seja pequeno, ou exige retornos maiores com um
WACC mais alto, como justificativa para novos investimentos. Ou seja, as empresas
buscam minimizar o WACC para maximizar o valor da empresa, equilibrando a
estrutura de capital de forma eficiente.

Incorporando o método CAPM a Equacgao 5.1 do método WACC, tem-se:

WACC = ((E-lb:D) )x(rf B, - rf)) + ((EfD) xix(1l - T)) (5.2)

Em resumo, a combinagdo do WACC com o CAPM refletira os riscos
sistematicos da empresa, facilitara a avaliagdo da viabilidade de projetos de
investimentos, além de auxiliar na identificacdo da estrutura de capital minima. De
acordo com Assaf Neto (2014), a estrutura de capital é a jungdo do capital de
terceiros com recursos proprios, entdo uma estrutura de capital 6tima sera aquela
que, para beneficiar a riqueza dos acionistas, minimizara o seu custo, para assim
maximizar o valor da empresa.

Brigham e Ehrhardt (2016) demonstram as diferencas e relagcdes entre o

custo de capital, sendo esse a taxa minima de retorno exigida pelos investidores
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para compensar o risco associado aos recursos que eles fornecem a empresa, e a

estrutura de capital, que é a combinacédo de divida e capital préprio, em que o uso
da divida pode reduzir o custo de capital e aumenta o risco financeiro e o risco de
faléncia. Ja o valor de mercado é determinado pelo valor presente dos fluxos de
caixa futuros descontados pelo WACC.

Com isso, o risco de crédito desempenha um papel crucial na determinagao
do custo de capital, pois a probabilidade de nao cumprimento das suas obrigagcdes
financeiras afetara os custos de divida e de capital proprio, tornando esse um fator
importante a ser considerado por investidores, exigindo taxas de retorno compativeis
com o risco apresentado. Em outras palavras, uma empresa que apresenta um
maior risco de inadimpléncia, com o rating de crédito mais baixo, implicara em taxas
de juros mais elevadas, que aumentara o custo de divida. Ja instituicdes com menor
risco de crédito terdo uma diminui¢gdo no custo de divida.

Ja com relagcdo ao custo de capital proprio, o risco de crédito afetara o
coeficiente beta do CAPM, em que maiores riscos financeiros elevaram os betas,
indicando maior volatilidade dos retornos esperados. Assim os investidores exigirao
um prémio maior pelo risco, como apontado por Gitman (2010).

A relacao entre risco de crédito e custo de capital demonstra a importancia da
gestao eficaz de riscos financeiros, tanto para tornar a empresa mais atrativa para
investidores, como para diminuir custos de financiamento. A otimizagao do custo de
capital gera entdo uma sustentabilidade financeira e competitividade no longo prazo.

Nesse contexto, um fator determinante para a reducéo do custo de capital é o
rating de crédito, uma avaliagao que reflete a capacidade de pagamento da empresa
e o nivel de risco percebido pelo mercado. Quanto melhor a classificagéo de crédito
de uma organizagdo, menor tende a ser o custo de sua divida, uma vez que
investidores e credores exigem taxas de retorno mais baixas para entidades
consideradas mais seguras (Damodaran, 2004). Dessa forma, compreender a
relacdo entre rating de crédito e custo de capital € fundamental para a otimizacao

financeira e a competitividade no cenario global.

2.2 RATING DE CREDITO

Com o desenvolvimento dos métodos utilizados nas analises de crédito,
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surgiram empresas focadas no sistema de classificagdo de crédito das empresas de

capital aberto, a partir da sua capacidade de pagamento das obriga¢des financeiras.
Ou seja, tais agéncias buscam avaliar o risco de crédito das entidades, fornecendo
informacdes importantes que afetam as decisdes de investimento, por exemplo.

Para as agéncias determinarem as suas opinides, o rating de crédito busca
analisar os seguintes fatores principais: capacidade de pagamento, nivel de
endividamento, risco do setor, ambiente econdbmico, dentre outros fatores
quantitativos e qualitativos (Souza et al., 2020). A partir disso, cada agéncia acaba
por utilizar modelos diferentes para classificar e padronizar as entidades, conforme
pode ser visto, da agéncia Fitch Rating - cujo sistema de classificagdo foi adotado

nesta pesquisa-, no quadro 1.

Quadro 1 - Classificagédo de crédito segundo Fitch Ratings

Notagcao Classificagao Descrigao Risco
AAA Grau de investimento Capacidade de pagamento | Baixissimo
extremamente forte.
AA+ a AA- Grau de investimento Capacidade de pagamento | Muito baixo

muito forte, mas com pequenas
variagbes de risco em relagéo

ao AAA.
A+ a A- Grau de investimento Capacidade de pagamento | Baixo
forte, mas  suscetivel a
condigdes econOmicas
adversas.
BBB+ a | Grau de investimento Capacidade de pagamento | Moderado
BBB- adequado, mas mais vulneravel
a mudancas econdmicas.
BB+ a BB- Grau especulativo Mais vulneravel a riscos de | Alto
crédito, com incertezas.
B+ a B- Grau especulativo Capacidade de pagamento | Muito alto

comprometida, com alto risco de
inadimpléncia.

CCC+ a | Vulneravel Alta probabilidade de | Altissimo
CCC- inadimpléncia.
CcC Vulneravel Inadimpléncia de algum tipo | Altissimo

parece provavel.

C Vulneravel Um processo de inadimpléncia | Altissimo
ou similar foi iniciado ou a
capacidade de pagamento esta
irrevogavelmente prejudicada.

D Inadimplente A entidade ndo esta honrando | Insolvéncia
suas obrigacdes financeiras.

Fonte: Adaptado de Fitch Ratings (2025).

Em seguida podemos observar o quadro 2 que apresenta a classificagao



conforme a agéncia Moody's:
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Quadro 2 - Classificagéo de crédito segundo Moody’s

Notacgéo Classificagao Descrigao Risco
Aaa Grau de investimento Obrigagbes de mais alta | Baixissimo
qualidade
Aa1 a Aa3 Grau de investimento Obrigagdes de alta qualidade Muito baixo
A1aA3 Grau de investimento Obrigagbes de grau superior | Baixo
médio
Baa1 a Baa3 | Grau de investimento Obrigagbes de médio grau Moderado
Ba1 a Ba3 Grau especulativo Obrigagbes especulativas Substancial
B1aB3 Grau especulativo Obrigagdes especulativas Alto
Caa1 a Caa3 | Grau especulativo Obrigagbes especulativas com | Muito alto
baixo posicionamento
Ca Grau especulativo Obrigagodes altamente | Altissimo
especulativas, com default ou
préximo a ele, com perspectiva
de recuperacao de principal e
juros
C Inadimplente Obrigagbes em defaulf, com | Insolvéncia
pouca perspectiva de
recuperacdo do principal ou
juros

Fonte: Adaptado de Moody’s (2025).

Na Moody’s Ratings as numeragdes acrescentadas ao final da classificagao,

indicam como a obrigacao esta classificada na categoria correspondente. Ou seja,
se 0 modificador numerico for 1, indica que a obrigacao esta classificada no extremo
superior da sua categoria, se for 2 indica uma classificagcdo média e se for 3 indica
(Moody’s, 2025). Ja a

classificagdo da Standards & Pool e da Fitch utilizam +/- para indicar diferencas

uma classificagdo no extremo inferior da categoria

relativas de probabilidade de inadimpléncia ou recuperagdo para emissdes nas
categorias de AA a CCC (Fitch Rating, 2025).

Cada empresa de classificagdo de crédito possui diversos tipos de rating,
como podemos perceber no quadro 3 com os principais tipos utilizados por algumas

empresas e a respectiva descrigao.
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Quadro 3 - Tipos de Ratings segundo Moody’s e Fitch

Tipo de Rating

Agéncia de
Classificagao

Descrigao

Divida de longo
prazo

Moody’s

Opinides sobre risco de crédito relativo a obrigacdes de
renda fixa com vencimento original de um ano ou mais.
Essas classificagdes abordam a possibilidade de uma
obrigacao financeira ndo ser honrada conforme prometido.
Tais classificagbes refletem tanto a probabilidade de
inadimpléncia quanto qualquer perda financeira sofrida em
caso de inadimpléncia.

Curto prazo

Moody’s

Classificagdes de curto prazo opinides sobre a capacidade
dos emissores de honrar obrigagbes financeiras de curto
prazo que geralmente tém um vencimento original ndo
superior a 13 meses.

Emissores

Moody’s

Opinides sobre a capacidade das entidades de honrar
obrigagcdes financeiras seniores n&o garantidas e
contratos.

Familia
corporativa

Moody’s

Sé&o geralmente empregadas para emissores corporativos
de grau especulativo. E uma opinido sobre a capacidade
de uma familia corporativa de honrar todas as suas
obrigagbes financeiras, sendo atribuida caso tenha: uma
Unica classe de divida ou uma unica estrutura de entidade
legal consolidada.

Nao faz referéncia a obrigagdes ou classe de divida e,
portanto, nao reflete a prioridade da reivindicagao.
Aplica-se a todas as afiliadas sob o controle da
administragdo da entidade a qual é atribuida. A Moody's
emprega a escala geral de classificagdo de longo prazo
para isso

Escala nacional

Moody’s e Fitch

Opinides sobre a capacidade de crédito relativa de
emissores e emissdes dentro de um pais especifico. As
classificagbes em escala nacional ndo sao projetadas para
serem comparadas entre paises

Inadimpléncia do
Emissor

Fitch

Opinides sobre a vulnerabilidade relativa de uma entidade
a inadimpléncia em obrigacdes financeiras. O risco de
inadimpléncia limite é geralmente o das obrigacdes
financeiras cujo nao pagamento refletiia melhor a falha
nao curada da entidade. Também aborda a vulnerabilidade
relativa a faléncia, recuperacao judicial administrativa ou
conceitos semelhantes.

Fonte: Moody’s; Fitch Ratings (2025).
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Em resumo, as empresas focam em trés tipos de classificacdo de crédito:

crédito corporativo (relativo a saude financeira de uma empresa e capacidade de
pagar dividas), crédito soberano (capacidade de um pais pagar suas dividas) e
créedito de instrumentos especificos (capacidade de pagamento de dividas
especificas, como titulos).

Além disso, a classificagdo de crédito costuma ser dividida em grau de
investimento, na qual o rating € mais alto e a probabilidade de inadimpléncia & baixa,
indicando maior seguranga ao investidor, e 0 grau especulativo, em que existe o
risco maior de inadimpléncia, atraindo investidores por pagamento de juros mais
altos. Essa distingdo esta diretamente ligada a forma como o risco de crédito &
percebido e precificado no mercado.

Nesse contexto, Black e Scholes (1973) contribuiram ao desenvolver um
modelo de precificagdo de opg¢des que é referéncia global na avaliagdo de ativos e
de passivos corporativos, e um dos principais pontos abordados € o entendimento
dos titulos corporativos como combinagdes de opg¢des, permitindo mensurar o
desconto de um titulo de divida pelo risco de inadimpléncia. Tal abordagem
mostrou que o risco de crédito pode ser tratado como uma opc¢éo de venda implicita,
na qual o acionista ‘entrega’ a empresa ao credor em caso de inadimpléncia, o que
torna possivel mensurar o desconto de um titulo pelo risco de default, podendo
influenciar o calculo do custo de capital das empresas. Embora nao tenha utilizado
dados empiricos especificos, foi desenvolvido com base na realidade dos mercados
financeiros norte-americanos e tem aplicacao universal.

Atualmente, esse entendimento tedrico encontra respaldo nas mudancgas
regulatérias promovidas pela Resolugao n° 4.966, do Conselho Monetario Nacional
(CMN), que busca alinhar praticas contabeis das instituicbes financeiras a norma
internacional IFRS 9, para assim aprimorar a transparéncia e a consisténcia das
informacgdes financeiras. Visando classificar, mensurar e reconhecer as perdas em
ativos financeiros (IASB, 2014), o alinhamento com a nova resolucido impacta
diretamente os ratings de crédito, visto que uma das suas principais mudancgas esta
relacionada a ado¢cdo do modelo de perda esperada, na qual anteriormente era
utilizado o modelo da perda incorrida (CMN, 2021). Assim, tanto a teoria classica de
Black e Scholes quanto a atualizacdo normativa reforcam a importancia de modelos
mais sofisticados e preditivos para avaliagcdo do risco de crédito no ambiente

corporativo.
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A principal diferenca entre tais perdas, esta no objetivo de reconhecimento

das perdas, em que as perdas incorridas sao reconhecidas somente apos a
inadimpléncia, utilizando assim dados historicos e eventos passados como base do
seu calculo, mas as perdas esperadas sido antecipadas antes da inadimpléncia para
maior prudéncia, utilizando n&do apenas dados histéricos, mas também fatores
prospectivos (exposi¢ao ao risco de crédito, probabilidade de ndo pagamento e
percentual da exposi¢cao que nao sera recuperado apos nao pagamento) e modelos
estatisticos (Gongalves, 2022).

O modelo da perda esperada sera dividido em trés estagios: estagio 1, com
ativos de risco normal e provisdo baseada em perdas esperadas para os proximos
12 meses; estagio 2, sendo provisdes baseadas em perdas esperadas para toda a
vida do ativo, levando ao aumento significativo do risco de crédito; e estagio 3,
focando em ativos em inadimpléncia, reconhecendo assim de forma integral a perda
esperada (CMN, 2021). Em outras palavras, o rating de crédito refletira melhor o
risco real do tomador de crédito, reduzindo assim os indices de capitalizagdo das
instituicdes e aumentando as provisdes para as perdas de crédito.

Diante desse cenario, a exposigdo ao risco de crédito ganha ainda mais
relevancia, uma vez que o provisionamento baseado em perdas esperadas impacta
diretamente os balangos das instituicbes e suas estratégias de mitigagao de riscos.
A correta avaliagdo da exposigao ao risco se torna essencial para a conformidade
regulatfoia e a estabilidade financeira, exigindo um gerenciamento mais sofisticados
das carteiras de crédito, visto que o processo de rating se tornou mais sensivel a
variagbes do mercado e a qualidade da carteira de crédito, reforgando a
necessidade de aprimoramento dos modelos internos de risco.

Podemos compreender melhor sobre a adog¢do da IFRS 9, por meio do
estudo de Dantas, Soares e Simbes (2023), em que afirmaram que tal adogao trouxe
desafios significativos na estimativa de perdas esperadas, exigindo uma reavaliagéo
constante da exposicado ao risco e da eficiéncia dos modelos preditivos. O proximo
tépico abordara em detalhes a exposi¢cao ao risco de crédito, explorando os fatores

que influenciam sua mensuragao e as estratégias adotadas para minimiza-lo.

2.3 EXPOSICAO AO RISCO DE CREDITO (EAD)
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O Acordo de Basileia Il determina que o primeiro pilar de calculo deve cobrir o

minimo de capital exigido e para isso deve ser focado em trés tipos de risco: risco de
crédito, risco operacional e risco de mercado (Baesens, Rosch e Scheule, 2016). Ou
seja, ele mostra a importancia de considerar as perdas esperadas no calculo do
custo de capital e, por consequéncia, da estrutura de capital da organizacéo. Para
tanto, pode-se citar a exposi¢cado ao risco de crédito, ou Exposure at Default (EAD),
considerada uma métrica de exposi¢ao ao risco que a empresa acredita estar, caso
a contraparte deixe de cumprir a obrigacdo de pagamento, podendo ser indicado
pelo empréstimo, ou crédito, ou um contrato financeiro (BIS, 2004).

Essa variavel esta presente no modelo de calculo das perdas esperadas, em
conjunto com a probabilidade de inadimpléncia (probabilidade de ndo pagamento
das obrigagdes - PD) e a perda dada a inadimpléncia (montante a ser perdido em
caso de inadimpléncia - LGD), como afirmam Gestel e Baesens (2009).

Muito utilizado por empresas financeiras, o calculo da EAD, segundo o
Acordo de Basileia Il (BIS, 2004), vai variar conforme o tipo de crédito ou produto
financeiro, mas sempre ira considerar o valor emprestado, os créditos rotativos (valor
de crédito ainda disponivel ao cliente) e os produtos derivativos (incluindo a
exposicao potencial futura). Essa regulagcdo bancaria permite as empresas
manterem um nivel adequado de capital proprio para cobrir eventuais perdas com o
credito.

Como citado anteriormente, conforme as normas IFRS 9 divulgadas pelo
IASB (2014) e os modelos Internal Ratings-Based Approach (IRB), as instituicdes
financeiras conseguem calcular provisdes para perdas de crédito com base em
dados historicos, modelos estatisticos e o comportamento do portfélio de crédito,
seguindo a abordagem das perdas esperadas, com fatores prospectivos. A mesma
norma IFRS 9 obriga as empresas a formarem uma provisdo com base nas perdas
esperadas.

Ha uma ressalva quanto as empresas nao financeiras de capital aberto: como
nao conhecem o crédito diretamente, o calculo da EAD nao é feito de forma direta,
mas sim por meio de contas a receber, contratos de longo prazo com clientes,
investimentos e titulos de crédito, além dos fornecedores (BIS, 2004).

No caso das contas a receber, adaptando o método do Acordo de Basileia
(BIS, 2004), o calculo do EAD se dara a partir da soma de todas as faturas

pendentes de pagamento, podendo até formar uma provisdo com base no valor
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estipulado, como forma de protecdo contra devedores duvidosos, considerando

também a base historica de pagamentos do cliente. J& no caso de contratos de
longo prazo com clientes, o calculo devera ser realizado com base na soma dos
valores totais das parcelas a serem pagas (IASB, 2014)

Por fim, se tratando dos investimentos e titulos de crédito e fornecedores, ou
seja, variaveis de exposicado a instrumentos de divida, a EAD sera correspondente
ao valor nominal dos titulos ou o valor que pode ser perdido em caso de
inadimpléncia do emissor, como exemplo debéntures de empresas com risco de
crédito, ou adiantamento de pagamento a parceiros comerciais, como aponta Hull
(2015).

2.4 ESTUDOS RELEVANTES

Tong et al. (2016), com dados reais de clientes de cartdo de crédito de uma
instituicdo financeira no Reino Unido entre 2001 e 2004, compara modelos de
estimagao do EAD com e sem o uso do Credit Conversion Factor numa amostra de
mais de 10 mil contas com inadimpléncia confirmada, em que aplicou modelos de
regressao linear, Tobit, modelos fracionarios e ZAGA. Ultilizando diferentes
abordagens para a modelagem do parametro exposigcdo ao risco de crédito,
especialmente em operagdes de crédito com exposicao variavel, como cartbes de
crédito, apontou conclusdes sobre a relagdo entre as variaveis associadas ao
comportamento de crédito (incluindo o rating de crédito do cliente) e o seu impacto
significativo sobre a exposicdo no momento da inadimpléncia, na qual mostraram
que a modelagem direta do EAD fornece maior precisdo preditiva, sendo mais
adequadas para produtos rotativos, afetando diretamente a acuracia na mensuracgao
de risco, influenciando o custo de capital da instituicao.

Fontes (2018) realizou um estudo sobre a evolugédo da exposi¢ao ao risco de
crédito com dados brasileiros do mercado de divida corporativa (debéntures) entre
2014 e 2017, na qual concluiu que apesar da evolugdo na percepcao de risco de
crédito pelos agentes, houve um atraso na precificagdo do indicador econdmico de
risco de crédito do Brasil em relagdo a outros indicadores, podendo esse fator ter
sido ocasionado pela falta de liquidez (alta inadimpléncia) que leva a dificuldade na
transmissao de informacdes. Visando analisar como a crise econbémica da época

afetou o mercado de crédito privado, o autor utilizou o modelo de estrutura a termo
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de taxas de juros e o modelo de probabilidade de default implicita, com a qual

evidenciou o desempenho limitado dos ratings de crédito como unico indicador de
risco, e mostrou como mudangas macroeconémicas impactam diretamente o custo
de capital via spreads de crédito, reforgando a importancia da modelagem implicita
de risco.

Thackhakam e Ma (2018) realizou um estudo com dados internacionais da
Global Credit Data com 2144 operagdes de crédito corporativo rotativo com default,
de grandes empresas nos anos entre 1993 e 2012, na qual utilizou o modelo misto
com trés componentes: regressao logistica, modelo de mistura de duas normais e
regressao linear. Os autores mostram que boa parte dos estudos realizados em
relacdo ao risco de crédito em corporagdes, focaram em calcular o fator de
conversao ao crédito (FCC), o que eles afirmam ser inapropriados para o calculo do
EAD, pois, como eles concluiram, o FCC tem uma singularidade que o torna
indefinido ou numericamente instavel, além de produzir valores economicamente
nao intuitivos de EAD para valores extremos de FCC, ja que apresenta instabilidade
matematica quando o limite é igual ao saldo. No estudo foi possivel notar um
comportamento contraciclico leve onde em momentos de crise os bancos reduzem
limites pois o risco é elevado, além das empresas evitarem sacar todo o crédito
disponivel em tempos de incerteza, entdo uma modelagem estatistica direta do EAD
leva a uma melhor precificagdo do risco, ajudando a reduzir o custo de capital e
alinhar a concessao de crédito ao valor econdmico real da operacéao.

Ja Gurtler et al. (2018) realizou um estudo num grande banco privado
europeu, com foco em contas correntes com linha de crédito, com 2798491
observagdes conta-més no pedido de 2007 a 2014. Com o objetivo de avaliar como
modelar a EAD de forma mais precisa possivel, o autor comparou diferentes
parametros e diferentes estratégias de estimacdo, na qual utilizou as técnicas
estatistica e regressao linear, cross-validation 10-fold e métricas de desempenho
para verificar o melhor método de estimacado do EAD. Tendo relevancia para analise
sobre a modelagem de risco de crédito e custo de capital, o estudo mostrou que a
transformacdo das estimativas de EAD em FCC tiveram performances baixas,
enquanto a estimagao do FCC e utilizagao direta na previsdo do EAD foram as que
tiveram previsbes mais corretas.

Souza et al. (2020) realizaram um estudo sobre a estrutura de capital e

ratings de crédito a partir de empresas nao financeiras de capital aberto do Brasil no
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periodo de 2010 a 2017, na qual constou 97 empresas com classificagdo de rating

da S&P e Moody’s além de 230 empresas consideradas para a dummy “classificada
ou nao”, na qual realizaram o modelo economeétrico dados em painel com estimagao
por minimos quadrados generalizados factiveis. Nesse estudo relataram que existe
uma influéncia estatistica significativa na classificagdo de crédito e no nivel de
endividamento da instituicdo, indicando a necessidade de atencdo ao risco de
crédito na tomada de decisbes, pois a classificacdo de crédito pode levar a
consequéncias no custo de capital.

Sibim, Campos-Rasera e Colauto (2021) investigaram a relagdo entre o
gerenciamento de resultados e as notas de rating de crédito atribuidas pela S&P,
Fitch e Moody’s em 59 empresas brasileiras nao financeiras de capital aberto entre
2010 e 2015. Aplicando regresséo logistica binaria em painel para verificar se as
praticas de manipulagdo contabil influenciam os ratings, eles observaram que existe
uma relacéo inversa e estatisticamente significativa ao nivel de 10% entre os dados
utilizados como proxy de gerenciamento de resultados e as notas de rating de
crédito, ou seja, quanto maior o gerenciamento menor a nota de rating, contrariando
a leitura internacional que indicava uma relacdo positiva. Em resumo, os autores
sugerem que as agéncias conseguem detectar praticas de gerenciamento de
resultados via conta por competéncia e interpretam isso como um sinal de risco de
solvéncia, devendo essas empresas serem penalizadas com ratings menores.

Homrich (2023) analisa a relacdo entre ratings de crédito corporativos,
ratings soberanos e variaveis financeiras de empresas nao financeiras em 16 paises
emergentes, entre os anos de 2000 e 2021, através de modelos econométricos de
regressao com dados em painel e da metodologia de Diferengas-em- Diferencgas
com Propensity Score Matching. Com isso o autor avaliou como o rating soberano
influencia as notas das empresas domésticas, na qual mostrou que as empresas sao
menos afetadas por rebaixamentos soberanos, além de confirmar que variaveis de
qualidade crediticia estdo associadas positivamente aos ratings, enquanto maior
alavancagem e endividamento reduzem a nota de crédito. Em resumo o estudo
reforca que o rating das empresas € sensivel tanto a fatores internos quanto
externos, sendo o rating soberano um componente fundamental na avaliagdo de
risco e portanto um determinante indireto do custo de capital em mercados
emergentes.

Dala (2024) analisou a relagao de rating de crédito e custo de capital a partir
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de dados de 10.479 empréstimos de 19 bancos comerciais angolanos, observados

ao longo de 40 anos, em que classificou os empréstimos focando em inadimpléncia
e distribuicdo de perdas. Utilizou em seu estudo o modelo de analise de
sobrevivéncia para estimar a probabilidade de default ao longo do tempo e métodos
de convolucao e Kernel Density Estimation para modelar perdas agregadas, além de
incorporar o modelo multifatorial de Pykhtin para riscos de concentragéo. Tal estudo
apontou que rating de crédito e custo de capital estdo diretamente ligados, com
classes de maior risco exigindo maiores reservas de capital, ou seja, é essencial
alinhar ratings de crédito a exigéncias de capital precisas, motivando subestimag¢ao
de riscos em portfolios heterogéneos. Esse mesmo estudo mostra que empréstimos
classificados em classes mais arriscadas apresentam maiores exigéncias de capital,
aléem disso o risco de inadimpléncia cresce exponencialmente apos 30 anos,
indicando que empréstimos antigos demandam provisdes progressivamente maiores

mesmo em classes de rating estaveis.

2.5 HIPOTESES DE PESQUISA

A partir do modelo de Black e Scholes (1973), que interpreta as dividas
corporativas como opg¢des e permite mensurar o risco de inadimpléncia de forma
implicita, fica evidente que a qualidade do crédito influencia diretamente o custo de
capital, fundamentando que a nogado de que empresas percebidas como mais
seguras tendem a enfrentar menores custos de financiamento. Da mesma forma,
estudos mais recentes como o de Dala (2024) reforcam essa ideia ao demonstrarem
que classes de maior risco exigem maiores reservas de capital, e que a classificagao
de crédito impacta diretamente o custo de capital regulatério. Nesse contexto,
levanta-se a hipotese de que ratings de crédito melhores estdo associados a um
menor custo de capital (WACC), pois empresas com avaliagbes mais favoraveis séo
percebidas como menos arriscadas pelos agentes de mercado, refletindo em
menores custos tanto para o capital préprio quanto para o capital de terceiros.

Além disso, a modelagem do parametro de exposi¢cdo ao risco de crédito
(EAD) também se mostra determinante na precificagdo do risco e,
consequentemente, no custo de capital. Estudos como os de Tong et al. (2016),

Thackhakam e Ma (2018) e Gurtler et al. (2018) mostram que a estimacgao direta e
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precisa do EAD permite prever de forma mais confiavel os niveis de inadimpléncia

esperada. A falha na modelagem do EAD pode levar a subestimagao do risco,
impactando negativamente as decisbes de alocagcdo de capital e aumentando o
custo do financiamento. Esses achados embasam a hipotese de que empresas com
maior exposi¢ao ao risco de crédito possuem um custo de capital mais alto, uma vez
que o maior risco percebido leva os financiadores a exigirem retornos maiores.

Por fim, os estudos de Fontes (2018), Homrich (2023) e Souza et al. (2020)
indicam que o custo de capital das empresas pode variar significativamente
conforme o setor em que estdo inseridas. Fontes (2018), por exemplo, destaca que
a percepcao de risco durante a crise econdmica brasileira afetou setores de forma
desigual, enquanto Homrich (2023) demonstra que fatores macroeconémicos, como
0 rating soberano, exercem diferentes impactos dependendo da estrutura setorial
das empresas. Essa variabilidade reforca a importancia de considerar as
especificidades de cada setor na analise do WACC. Nessa pesquisa, a analise
setorial foi realizada com base na classificagdao oficial adotada pela [B]}, a qual
agrupa empresas conforme suas atividades econbmicas predominantes. Essa
abordagem permite capturar diferengas estruturais relevantes, como sensibilidade a
ciclos econdmicos e exposicao ao risco de crédito, que impactam diretamente o
custo de capital. Assim, propde-se a hipotese de que existem diferencas
significativas no WACC entre os setores das empresas listadas na [B]?, dado que
distintos setores carregam caracteristicas e niveis de risco préprios que influenciam

seu custo de financiamento.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O objetivo deste trabalho € analisar a relagao entre os ratings de crédito e o
custo de capital de empresas nao financeiras de capital aberto, listadas na [BJ?,
levando em consideracdo o modelo EAD. Apds isso, a comparagao entre os dados
separados por setor mostrara se tal fato também pode impactar na observacéo do

risco de crédito.

3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

A presente pesquisa € classificada como quantitativa diante da abordagem do
problema, pois foram utilizados modelos estatisticos para testar as hipoteses deste
estudo (descritas nos métodos de analise dos dados), estas dotadas de boa
probabilidade de serem verdadeiras, como aponta Gil (2008). Ou seja, sera medido
e modelado o impacto dos ratings de crédito e do método EAD sob o custo de
capital.

Quanto a abordagem dos objetivos, a pesquisa € classificada como
explicativa, visto que buscara identificar os fatores que influenciam um determinado
fendmeno, ou seja, descrever a relagdo das variaveis e entender os mecanismos de
causa e efeito da relagao entre ratings de crédito, EAD e custo de capital (Lakatos;
Marconi, 2017). Sendo justificado pelo fato de a pesquisa nao se limitar a descrigao
das variaveis, mas sim investigar como e por que essas variaveis se relacionam,
buscando compreender se o rating de crédito e o EAD influenciam diretamente o
custo de capital das empresas analisadas.

A abordagem quanto aos procedimentos técnicos € naturalmente documental,
haja vista compreender uma exploragao de dados de documentos originais como
fonte primaria, ndo produzidos com o objetivo de atender a uma pesquisa especifica,
e experimental, pois uma variavel sera manipulada para observar seus efeitos em
outra, no caso o rating de crédito no custo de capital, além da EAD, entretanto nao

havera aleatoriedade na selecédo dos dados (Lakatos; Marconi, 2017).
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3.2 POPULACAO E AMOSTRA

A populacédo do estudo compreende as entidades nao financeiras de capital
aberto listadas na [B]®, e para garantir a consisténcia e a comparabilidade dos
dados, foi necessario realizar o seguinte tratamento dos dados coletados: excluséo
das empresas que possuem agdes nao ordinarias, uma vez que essas podem nao
refletir com precisdo o controle e a estrutura de capital; exclusdo das empresas
financeiras de capital aberto, por apresentarem caracteristicas regulatérias,
contabeis e operacionais distintas das demais empresas, o que poderia distorcer os
resultados da analise.

Apods esse tratamento inicial foi utilizado o seguinte tratamento, levando em
consideragao o critério de consisténcia temporal: exclusdo das empresas que nao
constarem ao menos 3 anos de informacdes histéricas, dado que séries incompletas
comprometeram a aplicacdo dos modelos estatisticos e a robustez da analise em

painel. Segue abaixo o Quadro 4 com a quantidade de empresas excluidas em cada

etapa a:
Quadro 4 - Tratamento inicial dos dados
Procedimento Quantidade de entidades Quantidade final de
excluidas entidades
Coleta do banco de dados das | 0 396
entidades de capital aberto
listadas na [B]?
Exclusdo das empresas com | 116 280
agdes nao ordinarias
Exclusdao das empresas com | 52 228
demonstragdes financeiras na
plataforma Refinitiv
Exclusao das empresas | 19 209
financeiras
Exclusdo das empresas que | 143 66
nao estiverem listadas nos
ratings da Fitch Rating
Exclusdo das empresas com | 2 64
menos 3 anos de informagodes

Fonte: Elaboragéao propria (2025).
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A escala de classificagdo de crédito segundo a Fitch Rating é utilizada neste

estudo devido a sua padronizagdo e ampla aceitacdo no mercado financeiro global,
além de disponibilizarem em suas plataformas o histérico do rating de crédito das
entidades. Focando no tipo de rating de escala nacional, e por disponibilizar ratings
de mais empresas, a agéncia foi selecionada por permitir uma comparagdo mais
consistente entre as empresas avaliadas.

A coleta de dados foi realizada com informagdes disponiveis entre os anos de
2015 e 2024, sendo esse recorte temporal definido em funcdo das limitacbes da
base de dados da Refinitiv, que nao disponibiliza dados completos para o ano de
2025 até o momento da pesquisa. Além disso, dados anteriores a 2015
apresentavam inconsisténcias e lacunas, o que comprometeria a comparabilidade
das informagdes.

Quanto aos dados empregados no modelo de EAD, foram considerados
exclusivamente os valores correspondentes as contas a receber das empresas
analisadas. Embora essa variavel ndo apresenta uma proxy direta de EAD em todos
os setores, especialmente naqueles com baixa propor¢do de vendas a prazo, sua
utilizacdo se justifica em razdo da facilidade de acesso e disponibilidade dessas
informagdes na plataforma Refinitiv. Essa escolha também levou em consideragao a
limitagcdo temporal para a coleta de dados especificos de cada empresa listada na
[B]®, além da dificuldade de obter informag¢des mais detalhadas sobre outros
componentes, como vendas parceladas ou operacgdes financeiras especificas.

A setorizagdo das empresas listadas na base de dados segue a classificagao
padronizada adotada pela [B]}, que organiza as companhias de acordo com o0s
seguintes setores econdmicos: Petréleo, Gas e Biocombustiveis; Materiais Basicos;
Bens Industriais; Consumo ndo Ciclico; Consumo Ciclico; Saude; Tecnologia da

Informacgao; Comunicagao; Utilidade Publica; Financeiro; Outros.

3.3 PROCEDIMENTOS DE COLETA DE DADOS

Foram utilizadas as bases de dados da [B]?, Refinitiv e Fitch Ratings, para
coletar a listagem de empresas de capital aberto, obter informagdes acerca dos
ratings de crédito, do custo de capital (WACC com CAPM) e dados financeiros de
contas a receber (a serem utilizados como modelo EAD), todos sendo os dados

anuais.
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3.4 METODOS DE ANALISE DOS DADOS

A metodologia do presente estudo foi dividida em 4 (quatro) fases: tratamento
dos dados; anadlise da relagédo entre ratings de crédito e WACC; analise da relagéo
entre ratings de crédito e WACC, considerando EAD; e comparagao entre diferentes

setores para identificar possiveis variagoes setoriais.

Na primeira fase, de tratamento dos dados, das plataformas da [B]?, Refinitiv
e Fitch Ratings, foram retiradas trés planilhas bases das quais na primeira da [B]J®
contém a listagem de empresas de capital aberto com ag¢des primarias separadas
por setor econdmico. A segunda tabela, da Refinitiv, contém a listagem de empresas
de capital aberto com razao social da empresa, historico de 10 anos do WACC e
histérico de 10 anos das contas a receber. Enquanto que na terceira tabela, do rating
de crédito, contém a listagem de empresas com seus respectivos ratings em cada
ano.

Nessa etapa inicial foi realizado o tratamento dos dados, apdés adaptacao e
mesclagem das tabelas, conforme apontado no Quadro 4 no tépico populagéo e
amostra, na qual foram excluidos os dados: das empresas que possuem agdes nao
ordinarias; das empresas financeiras de capital aberto; das empresas que nao
estiverem listadas nos ratings da Fitch Rating; das empresas que ndo constarem ao
menos 3 anos de informacdes historicas.

Em seguida foram realizados os tratamentos conforme o Quadro 5:

Quadro 5 - Metodologia dos Tratamentos

Tratamento Procedimento | Justificativa Resultados desejados | Autor
e interpretagao
Normalizagdo dos | Padronizagao Garantir a | Scores numéricos sem | Altman
ratings de crédito dos ratings de | comparabilidade | NAs (dados faltantes). | (1968)
crédito para | entre escalas Score mais alto indica
analise menor risco.
numerica.
Normalizagdo das | Transformagao Diferentes Coeficientes Wooldridge
variaveis logaritmica das | escalas padronizados permitem | (2013)
financeiras contas a | enviesam comparar magnitude de
receber. modelos efeitos
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dos dados

balanceamento
e diagnostico de
dados faltantes.

podem enviesar
estimativas em

modelos de
efeito fixos/
aleatodrios,

afetando a
eficiéncia dos

estimadores.

devera aparecer TRUE,
indicando que os dados
estdo balanceados. Ja
nas funcoes de
diagnéstico de dados
faltantes, recomendado
ser menor que 10% de
missing.
Caso o
considerado
balanceado, a regressao
linear ndo precisara de
ajuste algum, podendo
ser realizada com a
fungéo basica do
modelo de dados em
painel.

painel seja

Tratamento Procedimento | Justificativa Resultados desejados | Autor
e interpretagao
Varidveis dummy | Aplicacao da | Controlar efeitos | Todas as categorias | Field
para setores fungao fixos setoriais representadas. O [ (2012)
fastdummies coeficiente positivo para
um setor indica WACC
mais alto nesse setor.
Analise estatistica | Calculo de | Identificar Distribuigbes Field
descritiva métricas de | padrdes iniciais. | assimétricas podem | (2012)
média, mediana, indicar necessidade de
desvio-padrao, transformagéo.
minimo,
maximo,
assimetria e
correlagao entre
variaveis.
Analise de | Teste de Levin, | Verificar se as | H1: todas as séries sao | Baltagi
estacionariedade Lin e Chu para | propriedades estacionarias. (2005)
dados em painel | estatisticas de
uma série
permanecem
constantes  ao
longo do tempo.
Analise de | Fungdes de | Dados Na funcgéo de verificagdo | Baltagi
desbalanceamento | verificagdo de | desbalanceados | de balanceamento | (2005)

Fonte: Adaptado de Altman (1968); Wooldridge (2013); Field (2012); Baltagi (2005).

Esta etapa de tratamento dos dados foi fundamental para garantir a robustez

das analises subsequentes, permitindo comparar escalas distintas ou controlar

efeitos setoriais ndo observaveis. Ainda nessa etapa foi analisado estatisticamente

os dados para assegurar que os valores extremos nao distorcem os resultados, além
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de ter sido verificado a correlagdo entre as variaveis, sendo tais processos

essenciais para que as regressdes seguintes refletissem relagbes reais, néo
artefatos de problemas nos dados (Wooldrige, 2013; Field, 2012).

Para determinar a quantidade de informagdes anuais necessarias por cada
empresa, foi realizada uma analise de suficiéncia temporal, que se trata de uma
abordagem estatistica que avalia se a quantidade de dados ao longo do tempo é
adequada para garantir a confiabilidade e validade de modelos econométricos
(Wooldridge, 2013). Completando os estudos de Wooldridge (2013) com Fama e
French (1993) as janelas temporais longas garantem que a janela de observacgéo
capture ciclos econdmicos relevantes. Em conjunto, foi decidido utilizar os seguintes

critérios para a quantidade de anos necessarios, como mostra o Quadro 6:

Quadro 6 - Critérios de suficiéncia temporal

Critério Anos | Empresas | % da Base Autor Quando usar
Minimo 3 64 97% Wooldridge Analise exploratoria
Recomendado 8 30 45% Wooldridge Modelos dindmicos ou

com defasagem

Ideal 10 23 35% Fama e French | Estudos de risco e longo
prazo

Fonte: Adaptado de Wooldridge (2013); Fama e French (1993).

Segundo Wooldridge (2013) para modelos estaticos sem termos defasados, 3
periodos temporais sdo suficientes para estimar parametros consistentes e testar
autocorrelacado basica, pois estaria focando em maximizar o tamanho da amostra,
mas existe o risco de capturar ruido de curto prazo. J& em modelos que incluem
efeitos dinamicos, painéis com menos de 8 anos tendem a produzir estimadores
inconsistentes devido a autocorrelagao residual, o que pode ser completado por
Fama e French (1993) na afirmacdo de que janelas de 8-10 anos sdo necessarias
para estimar relagbes risco-retorno com erro aceitavel. Fama e French (1993)
apontam 10 anos de dados como o padrdo-ouro para estimar parametros de risco
com menos de 10% de erro.

Em seguida foi realizada uma analise exploratoria por grupo temporal para
identificar padrdes, tendéncias ou heterogeneidade nos dados ao longo do tempo,

detectando mudancgas estruturais, sazonalidade e tendéncias (Field, 2012). Foi
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realizado o teste ANOVA, para comparar as médias do WACC entre grupos

temporais, visando avaliar a existéncia de diferengas sistematicas, e o teste de
Tukey HSD, para, caso a ANOVA fosse significativa, identificar quais grupos
especificos diferem.

Para a segunda fase, inicialmente, € importante destacar que tanto a analise
da relacao entre ratings de crédito e WACC, quanto essa mesma analise acrescida
do EAD utilizaram métodos estatisticos de regressao linear, com dados em painel,
pois os dados foram analisados como multidimensionais, tal como dados sobre
diferentes individuos ou empresas ao longo do tempo (Perlin, 2018) para identificar a
correlagao entre as variaveis rating de crédito, custo de capital e EAD.

Esse modelo de dados em painel, em geral, se aplica a situagcdes de fusao de
dados seccionais com séries temporais, ou seja, com estrutura de dados temporais
e cross-section. Observando os dados, pode-se dizer se o painel € balanceado
(cada unidade de corte transversal possui 0 mesmo numero de observagées) ou
desbalanceado (algumas unidades possuem menos observagdes), além de poder
ser curto (numero de observacbes de corte transversal € maior que a escala
temporal) ou longo (escala temporal € maior que o numero de unidades de corte
transversal) (Gujarati, 2011). Cada caracteristica diferente, levara a uma forma
diferente de realizar a regressao das variaveis, para isso tudo deve ser analisado
ainda em conjunto a analise estatistica descritiva e a analise de desbalanceamento
dos dados.

O objetivo desta segunda etapa é avaliar a influéncia do rating de crédito no

WACC de cada empresa, e esta baseada de acordo com a Equacéo 6:
WACCit = BO + Bl X Rating, + ¢ (6)

Onde:
e WACC: custo de capital da empresa i no tempo t(variavel dependente);

° Ratingit: rating de crédito da empresa i no tempo t (variavel independente);
° BO: intercepto da regressao;

° [31: coeficiente que indica a relagao entre o rating e o WACC;

€, termo de erro da empresa i no tempo t.
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No que tange os ratings de crédito, que s&o variaveis qualitativas, precisaram

foram codificadas em valores numéricos, seguindo a ordem do tipo de risco, em

conformidade com o Quadro 7:

Quadro 7 — Codificagdo do Ratings de Crédito

Notacgao da Fitch Codificagao Risco
Ratings

AAA 8 Baixissimo
AA+ e AA- 7 Muito baixo
A+ e A- 6 Baixo
BBB+ e BBB- 5 Moderado
BB+ e BB- 4 Alto
B+ e B- 3 Muito alto
CCC+eCCC-;CC;C |2 Altissimo
D 1 Insolvéncia

Fonte: Adaptado de Fitch Ratings.

Com base nas informacdes obtidas da Fitch Rating, a codificacdo em valores
numeéricos padroniza os ratings, permitindo uma comparabilidade entre as escalas,
1968). Essa

abordagem busca uniformizar os dados e reduzir possiveis vieses, permitindo uma

em que pontuagdes maiores indicam menores riscos (Altman,

analise mais consistente e comparavel do risco de crédito.

Tal etapa do procedimento foi realizada no software estatistico R, assim como
o tratamento dos dados. Com base nos possiveis resultados que podem ser obtidos
e na adaptacao das interpretacdes propostas por Gujarati (2011), o quadro a seguir

apresenta as possiveis interpretacoes:

Quadro 8 - Relagao das variaveis rating de crédito e WACC

Variavel Sinal esperado Explicacao
81 Negativo Ratings com menores valores numéricos estao
associados a um WACC menor.
B, Positivo Ratings com maiores valores numéricos estéo
associados a um WACC maior.
Valor p <0,05 Relagao estatistica significativa de B,




49

Quadro 8 - Relagéo das variaveis rating de crédito e WACC

Variavel Sinal esperado Explicagcao
Valor p >0,05 Relagao estatistica nao significativa de B,
81 ; Valor p Negativo; <0,05 Melhores ratings estdo associados a redugdo do
custo de capital.
B1 ; Valor p Positivo; <0,05 Piores ratings elevam significativamente o custo de
capital.

Fonte: Elaboragéo propria.

Nesta fase foi analisada a hipotese 1: melhores ratings de crédito estdo
associados a um menor custo de capital (WACC). Espera-se que empresas com
melhores ratings de crédito, percebidas como menos arriscadas, tenham seu custo
de financiamento reduzido, seja de divida ou capital proprio. Para isso, a hipotese
nula representara que o nivel de rating de crédito ndo influencia significativamente o
WACC das empresas.

Apoés a regressao, foi analisado a qualidade do modelo e realizado os ajustes

conforme necessidade, como aponta o Quadro 9:

Quadro 9 - Analise da qualidade do primeiro modelo e ajustes

Teste/ Resultado Explicacaol/ Interpretacao Autor

Procedimento Esperado
Teste de | p-valor > 0,05 A variancia dos residuos é constante | Breusch-Pagan
heterocedasticidade (homocedasticidade)
Teste de efeito fixo | p-valor < 0,05 Rejeita-se HO (modelo pooled), | Breusch-Pagan
ou pooled indicando que efeitos fixos sao

P relevantes
Teste de | p-valor < 0,05 Hé& autocorrelagao serial nos residuos | Wooldridge

. de diferentes periodos
autocorrelagao

Teste de Wooldridge | p-valor < 0,05 Indica autocorrelagdo de primeira | Wooldridge
~ ordem (residuos no tempo t
para autocorrelagéo .

correlacionados com t-1)

em painéis curtos

Teste de | p-valor > 0,05 Os residuos sdo normais, ou seja, | Field
. normalmente distribuidos, validando
normalidade dos
pressupostos de modelos

residuos paramétricos, garantindo a eficiéncia
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Teste/ Resultado Explicagaol/ Interpretagao Autor
Procedimento Esperado
dos estimadores, podendo assim
prosseguir com inferéncia classica.
Teste de efeitos fixos | p-valor < 0,05 Use efeitos fixos Wooldridge
x  aleatérios de
Hausman
Teste de | p-valor >= 0,05 Ndo ha dependéncia, correlacao | Baltagi
o entre as unidades do painel, entédo
dependéncia ~
prossegue com modelos padrao.
cross-sectional
Modelo principal com | p-valor < 0,05 Coeficientes estatisticamente | Wooldridge
~ significativos, erros padrao ajustados
corregao para
heterocedasticidade
e autocorrelacao
Logaritmizacdo das | p-valor < 0,05 Relacdes linearizadas, redugdo da | Wooldridge
. heteroscedasticidade, normalizagao
variaveis P o
da distribuicédo de variaveis
assimétricas
Modelo de primeiras | p-valor < 0,05 Foram  eliminados os efeitos | Wooldridge
di individuais nado observados como
iferengas . . )
heterogeneidade invariante no tempo
Modelo p-valor < 0,05 no | Termo quadratico significativo, melhor | Wooldridge
especificacio I(Rating"2) ajuste que o modelo linear.
P ¢ Valor do ponto [ O ponto minimo deve ser o ponto de
nao-linear critico  (minimo) | virada, mostrando uma relagdo em
(quadrética) deve estar | formato de U ou U invertido,
9 dentro da escala | representando a faixa observada.
real dos dados
de rating

Fonte: Adaptado de Breusch-Pagan (1979;1980); Wooldridge (2013); Field (2012); Baltagi (2005)..

Com relagao a terceira fase, os valores de contas a receber foram extraidos

da plataforma Refinitiv, a partir do ano de 2014 até o ano de 2024. Esses valores

foram utilizados diretamente como indicador de exposicdo ao risco de crédito das

empresas, permitindo a analise da relacdo entre o volume de crédito concedido e a

respectiva classificacao de risco.

Anteriormente a adigdo do valor da EAD como variavel no modelo, foi

realizada uma matriz de correlagao entre os dados de rating e contas a receber, para
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verificar o risco de multicolinearidade, e um diagndstico de multicolinearidade para

saber se era aceitavel ou um potencial problema (James et al., 2021). Em seguida,
prosseguiu-se com a incrementacdo da nova variavel no modelo, para verificar o
impacto do mesmo sobre o custo de capital. Com isso, a férmula apresentada na

Equacéo 6, ficara conforme a Equacgéo 7:
WACCit = BO + Bl xRatingl_t + BZ xEADl_t te, (7)

Sendo:

° EADit : exposi¢ao ao risco de crédito da empresa i no tempo t;

* B, coeficiente que indica a influéncia da EAD sobre o WACC.

Tal etapa do procedimento foi realizada no software estatistico R, assim como
as demais etapas da pesquisa. Com base na adaptagcdo das interpretacoes
propostas por Gujarati (2011) e nos possiveis resultados, tem-se a seguinte

interpretacdo como mostra o Quadro 10:

Quadro 10 - Relagao das variaveis rating de crédito, WACC e EAD.

Variavel Sinal esperado Explicagao

BZ Negativo Valores menores de EAD (menor exposigao ao risco)

estdo associados a diminuicao no WACC.

Bz Positivo Valores maiores de EAD (maior exposi¢ao ao risco)

estao associados ao aumento no WACC.

Valor p <0,05 Relagao estatistica significativa de B,
Valor p >0,05 Relagao estatistica nao significativa de Bz
Bz ; Valor p Negativo; <0,05 A exposicdo ao risco de crédito tem impacto

relevante e redutor sobre o custo de capital.

BZ;Vanrp Positivo; <0,05 A exposicdo ao risco de crédito aumenta
significantemente o custo de capital.

Fonte: Elaboracgéo prépria.

Nesta fase foi analisada a hipétese 2: Empresas com maior exposi¢cao ao

risco de crédito (EAD) possuem um custo de capital (WACC) mais alto. Na qual
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espera-se que empresas com maior EAD, vistas como mais arriscadas, possam

elevar tanto o custo da divida quanto o custo de capital préprio.

Apos realizada a regressao, foram feitos os seguintes processos e testes de

qualidade, como mostra o Quadro 11 abaixo:

Quadro 11 - Analise da qualidade do segundo modelo e ajustes

Teste/ Resultado Explicagaol/ Interpretagao Autor
Procedimento Esperado
Correcédo de erros | Erros  robustos | Subestimagdo original devido a | Wooldridge
. maiores, valor-t - .
padrao mais dependéncia temporal, evita falsos
conservador e | positivos e resultados mais confiaveis
melhor
significancia
(p-valor)
Andlise de interacdo | p-valor < 0,05 Interacdo estatisticamente relevante, | Wooldridge
entre rating e EAD mostrando como o efeito do EAD no
WACC varia conforme o rating
Teste de | VIF<5 Multicolinearidade aceitavel James et al.
multicolinearidade no
modelo between
Teste de | p-valor > 0,05 A variancia dos residuos é constante | Breusch-Pagan
heterocedasticidade (homocedasticidade)
Teste de efeito fixo | p-valor < 0,05 Rejeita-se  HO (modelo pooled), | Breusch-Pagan
indicando que efeitos fixos séao
ou pooled
relevantes
Teste de | p-valor < 0,05 Ha autocorrelagao serial nos residuos | Wooldridge
~ de diferentes periodos
autocorrelagao
Teste de Wooldridge | p-valor < 0,05 Indica autocorrelagdo de primeira | Wooldridge
~ ordem (residuos no tempo t
para autocorrelagéo .
correlacionados com t-1)
em painéis curtos
Teste de | p-valor > 0,05 Os residuos sdo normais, ou seja, | Field
. normalmente distribuidos, validando
normalidade dos
pressupostos de modelos
residuos paramétricos, garantindo a eficiéncia
dos estimadores, podendo assim
prosseguir com inferéncia classica.
Teste de efeitos fixos | p-valor < 0,05 Use efeitos fixos Wooldridge
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Quadro 11 - Andlise da qualidade do segundo modelo e ajustes

Teste/ Resultado Explicagaol/ Interpretagao Autor
Procedimento Esperado

X aleatorios de

Hausman

Teste de | p-valor >= 0,05 Nao ha dependéncia, correlagéo entre | Baltagi
. as unidades do painel, entdo

dependéncia

prossegue com modelos padrao.
cross-sectional

Modelo principal com | p-valor < 0,05 Coeficientes estatisticamente | Wooldridge
~ significativos, erros padrao ajustados

corregao para

heterocedasticidade

e autocorrelacao

Modelo de efeito fixo | p-valor < 0,05 Coeficientes estatisticamente | Wooldridge
com controle significativos, erros padrao ajustados
temporal
Modelo com | p-valor < 0,05 Encontrado heterogeneidade | Wooldridge
interacéo entre ratin significativa nos efeitos do rating entre

¢ g setores
e tempo
Analise de interagéo | p-valor < 0,05 Encontrado heterogeneidade | Wooldridge
entre EAD e setor significativa nos efeitos do EAD entre

setores.

Fonte: Adaptado de Breusch-Pagan (1979;1980); James et al. (2021); Wooldridge (2013); Field
(2012); Baltagi (2005).

Por fim, o objetivo da quarta fase foi analisar se houve diferengas no custo de
capital entre as empresas de diferentes setores listadas na [B]?, levando em
consideragdo o impacto dos ratings de crédito e da EAD, para isso foi utilizado
variaveis dummies para representar os diferentes setores econdmicos presentes na
amostra. O pacote fastDummies foi empregado no tratamento dos dados para
transformar a variavel categérica setor econdmico em colunas binarias (0 ou 1), em
que cada coluna corresponde a um setor especifico (Field, 2012). Tal abordagem
permite incluir o efeito fixo setorial no modelo de regressdo, evitando a
heteroscedasticidade, observada entre os setores, e a multicolinearidade ao omitir
uma categoria como referéncia. O modelo de interacdo completa entre os setores foi

dado segundo a Equacéo 8:
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WACC = BO+ leRatingit+BszADit+B3xDummy

setor 2

+ B4xDummy + ..+ BllxDummy

+ €
setor 3 setor 10 it

Sendo:

e Dummy € a variavel dummy que representa os setores, sendo n

setorn
variando de 2 a 10;

° 83 a Bné o coeficiente que mede a diferenga no WACC das empresas desses

setores em relacdo ao setor de referéncia escolhido pela fung¢ao fastdummies.

Sendo realizado nos mesmos softwares, a interpretacdo das Dummies vai
indicar a diferenca no WACC das empresas de cada setor, em relacdo ao setor
referéncia, em que caso algum dos valores encontrados seja positivo e significativo,
indica que aquele setor respectivo possui um WACC maior do que as empresas do
setor referéncia. Ja um coeficiente negativo indicara um WACC mais baixo em
comparagao ao setor referéncia.

Nessa fase foi analisada a hipétese 3: Existem diferencas significativas no
WACC entre os setores das empresas listadas na [B]’>. Ou seja, espera-se que
diferentes setores possam ter caracteristicas especificas de risco, que afetam o
custo de capital.

Visando o melhoramento da analise foram realizados os seguintes processos,

conforme o Quadro 12:

Quadro 12 - Processos de melhoramento do modelo setorial

Teste/ Resultado Explicagaol/ Interpretagao Autor
Procedimento Esperado

Correcao de erros | Erros robustos | Subestimagcdo  original devido a | Wooldridge
maiores, valor-t

padrao mais dependéncia temporal, evita falsos
conservador e | positivos e resultados mais confiaveis
melhor
significancia
(p-valor)
Modelo Pooling com | p-valor < 0,05 Ignorando a estrutura de painel e os | Wooldridge

Cluster por setor efeitos individuais, a variavel tem
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Teste/ Resultado Explicagaol/ Interpretagao Autor
Procedimento Esperado
significancia estatistica.
O coeficiente mostrara quanto reflete o
WACC daquele setor
Modelo de primeiras | p-valor < 0,05 Foi eliminado os efeitos individuais ndo | Wooldridge
. observados como heterogeneidade
diferencgas . .
invariante no tempo
Analise p-valor < 0,05 Efeito estatisticamente significativo no | Wooldridge
complementar  por setor.
setor

Fonte: Adaptado de Wooldridge (2013).
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Apés realizado o tratamento inicial dos dados, com as exclusbes das

informacdes ndo necessarias para a analise, os processos secundarios referentes a

analise dos dados obtidos, apresentaram os seguintes retornos, como mostra o

Quadro 13:
Quadro 13 - Resultados do tratamento dos dados
Tratamento Fator Resultado Interpretagao
observado
Analise estatistica | Distribuicdo | Média = 8,76%; O WACC mostra distribuicao
descritiva do WACC Desvio padréo = 3,93%; relativamente equilibrada, com
Minimo = 1,85%; alguns outliers na extremidade
Maximo = 27,69%; superior.
Mediana = 8,08%;
Quartis = 75% das
empresas tem WACC
abaixo ou igual a 10,86%;
91,29% dos dados
completos.
Distribuicdo | Média =7; Ratings  concentrados  nos
do rating Desvio padrao = 1,04; valores mais altos (7 e 8), com
Minimo = 1; poucas empresas nos mais
Maximo = 8; baixos.
Mediana = 7;
Quartis = 75% das
empresas tem rating
abaixo ou igual a 8;
99,59% dos dados
completos
Distribuicdo | Média = 2,29 bilhdes; EAD apresenta distribuicdo
do EAD Desvio padrao = 3,45 | altamente assimétrica, com
bilhdes; poucas empresas concentrando
Minimo = 552 mil; valores muito elevados.
Maximo = 26,21 bilhdes;
Mediana = 1,07 bilhoes;
Quartis = 75% das
empresas tem rating
abaixo ou igual a 2,6
bilhdes;
91,29% dos dados
completos
Correlacao | Correlagao: -0,1652; Existe uma relagdo fraca e
WACC e | Significancia: p = 0,001 negativa, porém
rating estatisticamente significativa,

indicando que empresas com
melhores ratings tendem a ter
um WACC ligeiramente menor.

Correlacao

Correlagdo: 0,2184;

Ha uma relacdo positiva
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Quadro 13 - Resultados do tratamento dos dados

Tratamento Fator Resultado Interpretacao
observado
rating e | Significancia: p = 0,00001 significativa entre o tamanho
EAD das contas a receber e o rating,
entdo empresas com maiores
valores a receber tendem a ter
ratings melhores.
Correlagéo | Correlagéo: -0,0847 Ndo ha evidéncia estatistica
WACC e | Significancia: p = 0,076 suficiente para afirmar que
EAD existe uma relacao linear entre
WACC e o volume de contas a
receber, embora a diregao
negativa sugira que empresas
com EAD maior possam ter um
WACC ligeiramente menor.
Andlise estatistica | Visdo geral | 10 anos: 22 empresas; O grupo temporal com dados de
descritiva por grupo | dos grupos | 8+ anos: 30 empresas; 10 anos, possui empresas mais
temporal temporais 3+ anos: 64 empresas. estabelecidas, ja o grupo com
ao menos 3 anos de dados é
mais numeroso e inclui
empresas mais jovens.
WACC por | Média 10 anos = 7,3%; Empresas mais antigas
grupo Média 8 anos = 7,5%; apresentam WACC
Média 3 anos = 8,8%; significativamente menor
Desvio padrao 10 anos = | comparado ao grupo que possui
2,9% empresas mais jovens;
Desvio padrdo 8 anos = | Menor variabilidade no WACC
3%; entre empresas mais
Desvio padrédo 3 anos = | estabelecidas.
3,9%.
Rating por | Média 10 anos = 6,973; Ratings muito similares entre
grupo Média 8 anos = 7; todos os grupos, n&o parecendo
Média 3 anos = 7,004. economicamente significativos.
EAD por | Média 10 anos = 3,1 | Empresas mais antigas tém
grupo bilhdes; maior volume médio de contas a
Média 8 anos = 2,75 | receber.
bilhdes;
Média 3 anos = 2,29
bilhdes.
Teste ANOVA F-value; 18,83; Valor alto, indicando que ha
Pr(>F) 9,56e-09. variagao consideravel entre os
grupos;
Diferenca estatisticamente
significativa.
Analise  Post-Hoc | P-valor 8+ e 10 anos = 0,721; Nao ha diferenca significativa

com teste de Tukey
HSD

3+ e 10 anos = 0,00001;
3+ e 8+ anos = 0,00001.

entre os grupos com 8+ anos e
10 anos de dados;

O grupo de 3+ anos tem WACC
significantemente maior do que
0s outros dois grupos,
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Quadro 13 - Resultados do tratamento dos dados

Tratamento Fator Resultado Interpretacao
observado
reforcando a ideia de que
empresa com séries temporais
mais curtas sdo mais arriscadas
Ou menos previsiveis, elevando
o custo de capital.
Analise de | P-valor de | WACC =0; H1: todas as séries séao
estacionariedade”* cada rating = 0; estacionarias.
variavel EAD = 0.
Analise de | Quantidade | WACC = 42 valores | As variaveis WACC e EAD tém
desbalanceamento | e ausentes (8,66%); a maior quantidade de dados
dos dados porcentage | rating = 2 valores ausentes | ausentes, mas em termos de
m de | (0,41%); porcentagem, ndo ¢é critico,
missing EAD = 42 valores ausentes | estando dentro do recomendado
(8,66%). e ndo precisando de ajustes.

*Resultados dos testes de estacionariedade no Apéndice A.

Fonte: Elaboragéo propria.

Ainda na analise estatistica descritiva, foi gerado o Grafico 1 que representa a

distribuicdo dos dados do WACC, na qual é possivel notar uma distribuicdo

assimétrica positiva, ou seja, alguns valores mais altos, mas a maioria esta nos

menores, sugerindo assim que a maior parte das empresas tem um custo de capital,

relativamente baixo.

Grafico 1 - Distribuicdo dos dados do WACC

Fonte: Elaboragéo propria.

Distribuicdo do WACC

0.1 0.:

WWACC

M

Se tratando da distribuicdo dos dados dos ratings, como mostra o Grafico 2,
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notamos que estda bem concentrada nas faixas mais altas, indicando que a maior

parte dos ativos analisados tém uma boa qualidade de crédito, sendo sua maioria
entre os valores 6, 7 e 8, que representa as categorias de A- a AAA. Isso indica
também uma baixa dispersao na avaliacdo de riscos entre as empresas listadas, o
que pode refletir tanto a predominancia de empresas com risco considerado
moderado pelas agente, quanto uma limitacdo na sensibilidade dos ratings em
capturar nuances de riscos em determinados contextos setoriais ou
macroecondmicos. Tal distribuicdo reduz a variabilidade da variavel independente, o

que pode comprometer parcialmente a capacidade explicativa dos modelos

aplicados.
Gréfico 2 - Distribuicdo dos dados do rating
Distribuicao do Rating

200 -
150 -
100 -
50 -

I:l - ] i i i

2 4 6 8

Rating

Fonte: Elaboragéo propria.

Ja observando o Grafico 3, representando a distribuicdo dos dados do EAD,
ou seja, das contas a receber, que foram logaritmizadas para normalizar a variavel e
facilitar analises com regressdo, percebe-se uma curva simétrica, sendo
aproximadamente normal, sugerindo que o volume de exposi¢éo ao risco de crédito
esta relativamente bem distribuido, com uma leve concentracdo em valores

intermediarios.
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Grafico 3 - Distribuicdo dos dados do EAD

Distribuicéo de Contas a Receber (log)
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Fonte: Elaboragéo propria.

Foi realizado também uma matriz de correlacdo entre as variaveis, como
mostra o Grafico 4, em que se pode sugerir que o WACC esta mais sensivel ao
tempo do que as outras variaveis. Além disso, os ratings e as contas a receber
possuem uma relagao leve, o que pode indicar que empresas com boa reputagao
estdo relacionadas com mais operagdes de crédito, e existe pouca relagdo direta

entre WACC e EAD, sugerindo que outros fatores impactam mais o risco da

exposigao.

Grafico 4 - Matriz de Correlagéo entre WACC, Rating, EAD e Ano

Contas Receber

ANO

Rating

WACK

WACC 1.00

0.4
Rating 1.00 0.2

ontas Receber 1.00 =

0.4

0.6
ANO 1.00 0.8

Fonte: Elaboragéo propria.

Na analise estatistica descritiva por série temporal foi gerado o Grafico 5, tipo

boxplots, em que mostra a variagdo do WACC em fungdo da duragcdo da série
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temporal, apontando uma tendéncia de WACC menor para empresas com séries

temporais mais longas, podendo indicar maior maturidade ou estabilidade, além de
melhor histoérico para analise de risco. Ja os dados com séries a partir de 3 anos
mostram maior volatilidade e valores mais altos de WACC, podendo indicar menor
confianga na previsibilidade do fluxo de caixa, levando a um risco percebido maior.
Tais conclusbes sé&o confirmadas estatisticamente com os testes de ANOVA e de

Tukey HSD, realizados anteriormente.

Grafico 5 - Comparagdo do WACC por Duragao da Série Temporal

Comparacéao do WACC por Duracdo da Série Temporal

- - -
: Grupo
8 i E= 10+ anos
-
%I — 3+ anos
ES s+ anos
N -
10+ anos 3+ anos 8+ anos
Grupo

Fonte: Elaboragéo propria.

A analise da evolugdo do WACC nas empresas que possuem 10 anos de
dados, como mostra o grafico 6, indica que o WACC médio vinha relativamente
estavel até 2019, entretanto a partir de 2021, ha um crescimento acentuado, com o
seu pico em 2022, seguido por uma leve estabilizagdo. Esse aumento abrupto no
WACC entre 2020 e 2022 pode ter contribuido para a elevagao geral do custo de
capital, refletindo uma mudanga de cenario econémico geral, e como o teste de
Tukey apontou que o grupo temporal com mais de trés anos de dados tem o WACC
significantemente maior, € plausivel pensar que essas empresas tenham sentido
esse impacto de forma mais intensa, reforcando a ideia de que a maturidade da
empresa e a estabilidade histérica sao fatores importantes para mitigar o impacto de

ciclos econbmicos adversos.
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Grafico 6 - Evolugdo do WACC em empresas com 10 anos de dados

Evolucdo do WACC (Empresas com 10+ anos de dados)
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Fonte: Elaboracgéao prépria.

Apoés as anadlises e ajustes dos dados, foi implementada a segunda fase,
objetivando a analise da relagédo entre custo de capital e rating de crédito, na qual foi
realizada uma regressao conforme Equagédo 6, apresentada anteriormente. Os
resultados obtidos foram: do coeficiente de rating de -0,0020643, indicando uma
relacdo negativa entre as variaveis, porém com pequena magnitude; da significancia
estatistica do p-valor igual a 0,2956, ndo sendo estatisticamente significativo ao nivel
convencional de 5%, mas sem rejeitar a hipétese nula de que nao ha relagao entre
as variaveis; e do ajuste do modelo, com R? muito baixo (0,0029) e R? ajustado
negativo (-0,16725), indicando que o modelo explica pouco a variagao no custo de
capital.

Em seguida foram realizados os testes de qualidade do modelo inicial e
possiveis variagbes do mesmo, com ajustes para melhoramento da significancia
estatistica e robustez dos dados, em que foram apontados os resultados
apresentados no Quadro 14:

Quadro 14 - Testes de qualidade e modelos ajustados

Teste/ Procedimento Resultado Interpretacao

Teste de | p-valor = 0,0006379 A variancia dos residuos nao € constante,

Heteroscedasticidade podendo levar a erros padrao incorretos
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Quadro 14 - Testes de qualidade e modelos ajustados

Teste/ Procedimento

Resultado

Interpretacao

Testar efeitos fixos x

p-valor < 2,2e-16

Rejeita-se a hipotese nula de que n&o ha

pooled efeitos individuais, ou seja, o modelo de
efeitos fixos/ aleatérios sdo necessarios.
Teste de | AR (1): p-valor = | Implica em forte evidéncia de autocorrelagdo
~ 0,002008; , .
autocorrelagao . _ | nos residuos, tornando os estimadores
AR (2): p-valor =
9,652e-07; ineficientes e os testes de hipdteses néao
Ordem 3: p-valor = “lid
1,184e-06. valldos

Teste de normalidade

dos residuos

W = 0,98969;
p-valor = 0,003503.

O W préximo de 1 indica normalidade
perfeita, e o p-valor confirma a rejeicdo a
hipétese nula de normalidade dos residuos,
ou seja, os residuos nao seguem uma

distribuicdo normal, podendo afetar os

estimadores e a validade dos testes de

hipotese.

Teste de Hausman
para efeitos fixos x

aleatorios

X2 =3,8176;
p-valor = 0,05072.

Sugere fraca evidéncia contra a hipotese que

o modelo de efeitos aleatérios é consistente.

Teste de dependéncia

cross-sectional

X2 =5966,1;
p-valor = 2,2e-16.

Evidéncia muito forte de dependéncia entre
as empresas, violando pressuposto dos

modelos de painel convencional.

Modelo com erros | Coeficiente de rating = | O coeficiente de rating ficou igual ao modelo
~ -0,0020643; - ~
padrao robustos - _ | original, mas o erro padrdao robustos
Erro padrdo robustos =
clusterizados 0,0031991; aumentou em 62% em relacdo ao modelo
Estatistica t = -0,6453; .
_ ndo ajustado, mostrando adequadamente a
p-valor = 0,5191.
dependéncia intra-empresa.
A corregdo para heteroscedasticidade e
autocorrelagao tornou sem inferéncias mais
conservadoras e houve uma perda na
significancia.
Modelo com | Coeficiente de log rating = | Nesse modelo, o coeficiente indica
~ -0,11376; - . ~
transformacao elasticidade, ou seja, melhorou a relagao

logaritmica

Erro padrao = 0,081143;
Estatistica t = -1,402;

explicativa entre as variaveis, sendo mais
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Quadro 14 - Testes de qualidade e modelos ajustados

Teste/ Procedimento

Resultado

Interpretacao

p-valor = 0,1618;
R2 =0,0052.

interpretavel economicamente, mas a relagédo
ainda néo é estatisticamente significativa, nao
resolvendo assim a relagao nao-significativa.
Apesar de ter resultados melhores que o
modelo linear, ainda explica menos de 1% da

variagdo do custo de capital.

Modelo em primeiras

Coeficiente de
-9,2173e-05;

rating =

Os resultados mostram que as mudangas no

diferengas Erro padréo = 2,62636-03; rating ndo explicam mudancas no WACC,
Estatistica t = -0,0351; sendo o coeficiente = economicamente
p-valor = 0,97202; irrelevante e estatisticamente nao
R? = 3,2935e-06.
significativo.
Com isso, nesse modelo o poder explicativo
foi nulo, a autocorrelacdo nao foi resolvida e
houve possivel omissao de variaveis.
Modelo quadrédtico | Termo  linear  (rating): | Pela derivada, a relagdo em U com minimo
- -0,029371; . .
(ndo-linear) em rating deveria ser 5,65, entretanto na

Termo quadratico (rating?):
0,0025996;
Ponto minimo: 5,65.

amostra consta em sua maioria 7 e 8§,

implicando uma relagdo crescente, pois
ratings acima de 5,65 aumentam o WACC.
Foi notado que a faixa observada encontra-se
fora do ponto minimo, levando a uma
extrapolacdo perigosa do comportamento
quadratico, mostrando um resultado néo
intuitivo, na qual tem WACC maior para
melhores ratings.

O modelo ainda sugere uma estrutura
diferente para ratings altos e baixos, além de
implicar que outras variaveis podem moderar

a relagao.

Fonte: Elaboracgéo prépria.

A Tabela 1 foi realizada com o intuito de facilitar a comparacao entre os

resultados apontados em cada modelo discriminado no Quadro 14.
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Tabela 1 - Analise de Painel: Relacao entre WACC e Rating

Variavel Dependente

WACC log.WACC WACC
(1) FE Base (2) FE (3) Log.FE (4) Primeiras (5)
Robusto Dif. Quadratico
Rating -0,002 -0,002*** -0,0001 -0,030***
(0,002) (0,001) (0,003) (0,002)
Rating? -0,114
(0,081)
I(Rating?) 0,003***
(0,0002)
Constante 0,004**
(0,002)
Observagoes 440 3.678 440 376 3.678
R? 0,003 0,004 0,005 0,00000 0,048
R? Ajustado -0,167 -0,014 -0,165 -0,003 0,031
Estatistica F 1,097 13,088*** 1,966 0,001 91,342***
(df = 1; 375) (df =1; 3613) (df = 1; 375) (df =1; 374) (df = 2; 3612)

Nota: Erros padrao robustos clusterizados por empresa entre parénteses.
Legenda: *** significativo a 1%. ** significativo a 5%. * significativo a 10%.

Fonte: Elaboragéo propria.

A andlise da Tabela 1 revela uma relagdo negativa entre rating e WACC,
especialmente nos modelos robustos (2 e 4), alinhando-se a expectativa tedrica de
que melhor crédito reduz o custo de capital. O modelo quadratico (5) sugere nao
linearidade nessa relagao, indicando complexidade adicional. Contudo, o baixo R?
em todos os modelos aponta para a influéncia de fatores nédo observados (como
riscos especificos ou variaveis macroeconémicas) no WACC, limitando o poder
explicativo isolado do rating. A abordagem em painel destaca a importancia de
controlar heterogeneidade entre empresas, mas reforga a necessidade de incluir
variaveis complementares para analises mais precisas.

Diante da baixa significancia estatistica, foi revisada a analise exploratéria
dessas variaveis, por meio da analise do Grafico 7, que aponta a analise da relacao
bruta. Nele é possivel observar a fraca relagdo visual entre as variaveis, a alta
concentracdo das observagcbes com ratings 7 e 8, e a grande dispersdo do WACC

para cada nivel de rating. Com isso foi identificado a baixa variabilidade no rating,
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limitando o poder explicativo da variavel, e a distribuicdo assimétrica do WACC, com

valores maximos muito altos.

Gréfico 7 - Analise da relagao bruta entre WACC e Rating

Rating

Fonte: Elaboragéo propria.

Em resumo, apds os testes e estimagdo dos modelos apresentados, a
hipotese inicial de que melhores ratings de crédito estdo associados a um menor
custo de capital foi rejeitada, pois nenhum dos modelos encontrou uma relagao
estatisticamente significativa entre as varidveis analisadas. O coeficiente do rating
oscilou préximo a zero, com p-valores elevados, indicando que, na amostra
analisada, ndo ha evidéncias robustas de que empresas com melhores ratings
tenham WACC significantemente menor.

Alguns possiveis motivos para os resultados obtidos foram: baixa
variabilidade nos ratings; problemas de especificagdo; e possivel influéncia de
variaveis omitidas. E viavel concluir que, nos dados atuais, a hipétese nao foi
corroborada, sugerindo a necessidade de incluir mais controles ou investigar
subamostras com maior variagao nos ratings.

Em seguida foi realizada a terceira fase, na qual foi analisada a mesma
relagdo entre custo de capital e rating de crédito, mas acrescido da variavel
exposure at default, por meio das amostras de contas a receber das empresas.
Antes foi analisada a correlagdo entre as variaveis rating e EAD, que indicou baixa
correlagdo entre os preditores (0,218), mostrando ser um possivel efeito
independente no WACC, e foi realizado o teste de multicolinearidade, na qual foi

obtido resultado negativo (VIF < 5), permitindo incluir ambas as variaveis no mesmo
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modelo.

Para nado haver distorcdo dos efeitos, foi realizado a logaritimizacdo dos
dados do EAD, e com isso o modelo atual resultou num coeficiente positivo e
altamente significativo das contas a receber (0,014; p-valor < 0,0001), indicando que
um aumento de 1% no log das contas a receber esta associado a um aumento de
0,014% no WACC. Ja os valores do rating permaneceram os mesmos, sem explicar
variagcbes no WACC nesta amostra, com coeficiente de -0,00313 (negativo, como
esperado teoricamente) e p-valor de 0,3246 (ndo significativo).

Realizando uma interpretacdo maior da variavel EAD com WACC, notamos
que empresas com maior volume de crédito a clientes apresentam um custo de
capital mais elevado, entregando algumas limitacbes também foram observadas
como um possivel problema de endogeneidade (causalidade reversa), na qual pode
apresentar uma relacio bidirecional entre tais variaveis. Outro ponto observado foi a
comparabilidade entre empresas de diferentes portes ou setores, na qual pode ser
dificil com o valor absoluto das contas a receber, além dos ratings continuarem
limitando a variabilidade necessaria pela alta concentracdo de seus valores.

Visto os pontos anteriores, foi realizado um modelo de interagado entre as
variaveis WACC, EAD e rating, na qual foi possivel concluir que o rating ndo modera
a relacao entre contas a receber e WACC, ou seja, a relagao positiva entre contas e
WACC nao varia significativamente entre diferentes niveis de rating, o que podemos
confirmar visualmente no padrdo do Grafico 8, pois as linhas de regressao para
diferentes ratings sao praticamente paralelas, o que confirmou também a

independéncia das duas variaveis ao WACC.

Grafico 8 - Relagdo entre WACC, EAD e Rating

Relacdo entre WACC, Contas a Receber e Rating

Rating
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KR
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I_Dg(éontas a Recebern)

Fonte: Elaboragéo propria.



68

Apoés essa analise de interacdo das variaveis, foram realizados os testes de

qualidade do modelo apresentado e ajustes com outros modelos para melhor

adaptabilidade dos dados, como mostra o Quadro 15.

Quadro 15 - Testes de qualidade e modelos ajustados da terceira fase

Teste/ Procedimento

Resultado

Interpretacao

de

Heteroscedasticidade

Teste

p-valor = 0,0009

Presenca forte de heterocedasticidade

Testar efeitos fixos x

pooled

p-valor < 2,2e-16

Rejeita-se modelo pooled, sendo necessario

efeitos fixos

Teste de

autocorrelagao

AR (1): p-valor < 0,05;
AR (2): p-valor < 0,05;

Ordem 3: p-valor < 0,05.

Autocorrelagdo significativa

Teste de normalidade

dos residuos

p-valor = 0,0003.

Rejeita normalidade

Teste de Hausman
para efeitos fixos x

aleatorios

X2 =27,56;
p-valor = 1,036e-06.

Rejeita-se fortemente a hipétese nula de que
0 modelo de efeitos aleatérios € consistente,
indicando que os efeitos ndo observados
estdo correlacionados com as variaveis

explicativas

Teste de dependéncia

cross-sectional

X2 =15785,7;
p-valor = 2,2e-16.

Evidéncia muito forte de dependéncia entre
as empresas, violando pressuposto dos

modelos de painel convencional.

Modelo

padrao

com erros
robustos

clusterizados

Coeficiente de rating
-0,00313;
Erro padrao
0,003451;
p-valor = 0,3649;
Coeficiente de EAD
0,014;

Erro padrao
0,003496;
p-valor = 7,504e-05

robustos

robustos

Os resultados dos dados de rating indicam
que nao ha evidéncia estatistica de que
reduz o WACC.

resultados dos dados do EAD indicam que a

melhor rating Ja os
cada 1% de aumento no log das contas a
receber esta associado a um aumento de
0,014% no WACC.

Em relagdo ao modelo anterior, os dados de
erro padrdo das duas variaveis foram
melhores, mas, apesar de confirmar que
um determinante

contas a receber é
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Quadro 15 - Testes de qualidade e modelos ajustados da terceira fase

Teste/ Procedimento

Resultado

Interpretacao

relevante do WACC, a hipétese inicial de que
melhores ratings reduzem o WACC néo foi

confirmada.

Modelo de efeito fixo

Coeficiente de rating
-0,005;

Houve a perda de significancia das variaveis

com controle _ . rating e EAD, sugerindo que podem estar
p-valor = 0,156;
temporal Coeficiente de EAD = | correlacionados com fatores capturados
-0,0025; pelos anos, podendo a variagao atribuida a
p-valor = 0,369. ’
essas variaveis no modelo simples ser em
parte ruido temporal.
Os efeitos temporais foram dominantes,
tendo impactos fortes e consistentes no
WACC, explicando boa parte da variagéo.
Modelo com | Coeficiente de rating = | Nesse modelo foi possivel notar que a
. ~ . -0,0089; ~ . . .
interacdo entre rating p-valor = 0,021: relacdo entre rating e WACC é sensivel a
e tempo Coeficiente de EAD = |controles temporais, na qual em anos
0,002669; . ,
p-valor = 0,3562. normais o rating reduz o WACC, mas em
crises, como em 2020, o efeito se inverte.
Nessa amostra, o EAD ndo é um preditor
robusto do WACC.
Modelo com | Coeficiente de rating = | Esse modelo mostra que o impacto das
interacdo entre EAD '0’003026; . contas a receber no WACC \varia
p-valor = 0,377,
e setor Coeficiente de EAD = | significativamente entre setores, enquanto
0,0075816; , . 5 .
_ confirma que o rating nao é um determinante
p-valor = 0,5.

relevante em nenhum setor analisado.

Se tratando do efeito base de EAD, os
resultados indicaram que o efeito médio
mascara grandes variagdes setoriais.

O setor comunicagdo teve destaque com
efeito fortemente positivo, em que cada 1%
de aumento em suas contas a receber
aumenta o custo de capital em 0,058% no
setor. Ja o0s outros setores apresentaram
padrdes heterogéneos, mas sem significancia

estatistica. O setor de tecnologia foi o Unico
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70

Teste/ Procedimento

Resultado

Interpretacao

que

(negativa).

apresentou

uma

relacao

inversa

Fonte: Elaboragéo prépria.

A Tabela 2 serve para facilitar a comparagao entre os resultados apontados

em cada modelo discriminado no Quadro 15.

Tabela 2 - Andlise de Painel: Relacao entre WACC, Rating e EAD

Variavel Base Interagao FE + Tempo Rating * Ano Setorial
Rating -0,003 -0,001 -0,005* -0,009** -0,003 (0,94)
(-0,99) (-0,03) (-1.66) (-2,45)

log_contas_receb 0,014 0,017 (1,22) -0,003 (-0,92) -0,003 (-0,97) 0,016***

er (4,31) (5,27)

Rating:log_conta NA 0 (-0,05) NA NA NA

s_receber

factor(Ano)2016 NA NA 0,003 (1,10) 0,008 (0,33) NA

factor(Ano)2017 NA NA 0,008*** -0,03 (-1,25) NA
(3,54)

factor(Ano)2018 NA NA 0,013*** -0,023 (-0,96) NA
(4,58)

factor(Ano)2019 NA NA 0,003 (0,71)  -0,033 (-0,95) NA

factor(Ano)2020 NA NA -0,019*** -0,095*** NA
(-5,43) (-3,52)

factor(Ano)2021 NA NA 0,043*** 0,032 (0,59) NA
(8,00)

factor(Ano)2022 NA NA 0,057*** 0,059 (1,61) NA
(11,91)

factor(Ano)2023 NA NA 0,032*** -0,004 (-0,12) NA
(6,59)

factor(Ano)2024 NA NA 0,039*** 0,012 (0,22) NA
(6,78)

Rating:factor(Ano NA NA NA -0,001 (-0,24) NA

)2016

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,006 (1,60) NA
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Tabela 2 - Analise de Painel: Relagcao entre WACC, Rating e EAD

Variavel Base Interacao FE + Tempo Rating * Ano Setorial
)2017

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,005 (1,43) NA
)2018

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,005 (1,01) NA
)2019

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,011*** (2,84) NA
)2020

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,002 (0,23) NA
)2021

Rating:factor(Ano NA NA NA 0 (-0,02) NA
)2022

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,005 (1,24) NA
)2023

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,004 (0,54) NA
)2024

Legenda: *** significativo a 1%. ** significativo a 5%. * significativo a 10%.

Fonte: Elaboragéo propria.

Realizando uma comparagao entre os modelos da analise do custo de capital
com rating de crédito e EAD, pode-se notar que no primeiro modelo de efeitos fixos
simples, as variaveis rating e log_contas_receber sao significativos mas possuem
problemas de heterocedasticidade e autocorrelacdo, o que persiste ao tentar
resolver com erros robustos clusterizados por empresa. Mas ao adicionar a variavel
ano (controles temporais), nota-se que as variaveis principais perdem a significancia,
e os efeitos temporais sao fortes, mas a autocorrelagado foi resolvida enquanto a
heteroscedasticidade persistiu.

Ja ao colocar a interagao rating x ano, a variavel rating recupera significancia,
mostrando que o efeito dessa variavel no WACC varia no tempo, na qual empresas
melhoraram ratings em alguns anos especificos, podendo o efeito temporal estar
desviando a variagdo que antes era atribuida as variaveis principais, e
possivelmente reflete maior sensibilidade ao risco durante o periodo pandémico. No
ultimo modelo analisado, foi feita a interagcao entre EAD com os setores, que assim
como o fator ano, também mostrou ter relevancia para a analise da relagao, mesmo

que nao seja determinante para o rating, sugerindo que riscos operacionais setoriais
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influenciam o custo de capital.

Pelo fato de o objetivo do estudo ser a inferéncia causal entre as variaveis, é
preferido o modelo de efeito fixos com controle temporal, no qual foi adicionado o
fator ano na analise, pois ele apresenta resultados causalmente mais confiaveis,
visto que o rating mantém significancia estatistica apds controlar por anos, sugerindo
um efeito causal negativo no WACC, e o EAD perde significancia, indicando que seu
efeito aparente nos primeiros modelos era viés temporal. Além disso, os efeitos
temporais explicam grande parte da variagdo do WACC, aumentando a credibilidade
do modelo.

Os resultados indicam que a relagao teorica entre ratings de crédito e custo
de capital, conforme Black e Scholes (1973) e Modigliani e Miller (1958), ndo se
confirma isoladamente no contexto brasileiro, marcado por alta volatilidade. A perda
de significancia do rating em modelos com controles temporais (Tabela 2) reforca
achados como os de Fontes (2018), que apontam que crises sistémicas, como a
pandemia de 2020, enfraquecem o impacto de variaveis individuais. O EAD, embora
inicialmente significativo, também perde forga com os controles temporais, em linha
com as criticas de Thackhakam e Ma (2018) sobre a limitagcdo de proxies
simplificados, mesmo diante de argumentos favoraveis como os de Tong et al.
(2016).

Fazendo um comparativo entre o modelo da primeira analise, com apenas o
custo de capital e o rating, e o modelo atual com adigdo das variaveis EAD e tempo,
€ possivel notar que a exclusdo dessas duas ultimas variaveis subestima o efeito de
rating, além de mostrar que as contas a receber podem estar correlacionado com
anos especificos, pois a variavel perde poder explicativo ao adicionar o fator anos no
modelo, como podemos observar na Tabela 3. Pode-se notar também que os anos
de 2020 a 2024 tém fortes efeitos no WACC, tornando outras variaveis menos
relevantes. Entretanto, o ultimo modelo apresenta maior explicabilidade que os
demais (R? = 61,3%), um controle rigoroso de fatores macroecondmicos e o efeito de

rating € robusto e economicamente relevante.
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Tabela 3 - Comparacao de Modelos: Efeitos Fixos vs Aleatérios vs Temporais

Variavel Dependente: WACC

(1) Efeito Fixo (2) Efeito (3) Efeito Temporal
Aleatério
Rating -0,003 (0,003) -0,003 (0,003) -0,005 (0,003)
log_contas_receber 0,016*** 0,014*** (0,003) -0,003 (0,003)
(0,003)
Ano 2022 NA NA 0,003 (0,003)
Ano 2023 NA NA 0,009*** (0,002)
Ano 2024 NA NA 0,013*** (0,003)
Ano 2017 NA NA 0,004 (0,004)
Ano 2018 NA NA -0,018*** (0,003)
Ano 2019 NA NA 0,041*** (0,006)
Ano 2020 NA NA 0,056*** (0,005)
Ano 2015 NA NA 0,033*** (0,005)
Ano 2016 NA NA 0,040*** (0,006)
Constante NA -0,175*** (0,050) NA
Teste Hausman (FE x RE) NA 85,206*** (p=0,000) NA
Teste Efeitos Temporais NA NA 4,684** (p=0,030)
Observagoes 3.678 3.678 3.678
R? 0,106 0,135 0,629
R? Ajustado 0,089 0,134 0,621

Notas: Erros padrao robustos clusterizados por empresa entre parénteses. O modelo de

efeitos temporais inclui dummies anuais.
Legenda: ***

Fonte: Elaboragéao proépria.

significativo a 1%. ** significativo a 5%. * significativo a 10%.

Em seguida, na quarta fase, foi realizada uma comparagao setorial, utilizando

o modelo com erros padrao robustos clusterizados, sem adicionar o ano, em que foi

verificado que a variavel rating nao foi estatisticamente significativa (p-valor = 0,35),

mas a variavel contas a receber se tornou altamente significativa (coeficiente =

0,0164; p-valor < 0,001), mostrando que um aumento nela estd associado a um

aumento no WACC. Entretanto, o modelo apresentou problemas com a néo



74
captacédo dos efeitos temporais, que ja foi provado serem significativos, além da

variancia dos residuos ndo serem constantes e apresentar correlagao serial muito
forte nos residuos.

Visando resolver tais problemas, foi realizado a analise do modelo pooling
com cluster por setor, na qual mostrou a variavel rating com p-valor de 0,066 e as
contas a receber com p-valor de 0,105, ou seja, ambas nao séo significativas a 5%,
ja com relacao aos setores, apenas o setor de tecnologia da informacéao teve efeito
significativo (p-valor = 0,017). Entretanto nos testes de qualidade do modelo ele
também n&o teve varidncia constante, teve correlagdo serial grave e os efeitos
anuais também nao foram capturados, entdo as inferéncias causais desse modelo
nao sao confiaveis.

Apos isso foi realizado um modelo em primeiras diferenca, resolvendo o
problema de autocorrelagdo (p-valor = 1), mas persistindo a heteroscedasticidade
com p-valor de 0,001. Nesse modelo as variaveis financeiras se tornaram nao
significativas, confirmando que os ratings e as contas a receber ndao possuem
impacto estatisticamente significativo no WACC apds controlar por fatores setoriais
temporais, ou seja, podemos sugerir que fatores macroeconémicos dominam a
dindmica do custo de capital, enquanto as caracteristicas especificas das empresas
tém papel secundario.

A Tabela 4 facilita a comparacdo entre os resultados apontados em cada

modelo da quarta fase.

Tabela 4 - Comparacao entre Modelos de Efeitos Fixos e Interacoes

Variavel Efeitos Pooling Efeitos Primeira NA

Fixos (Cluster Temporais Diferenca

(Setores) Setorial) com
Controles

Rating -0,003 -0,001 -0,005* -0,009** -0,003

(-0,99) (-0,03) (-1.66) (-2,45) (-0,94)
log_contas_receb 0,014*** 0,017 (1,22) -0,003 (-0,92) -0,003 (-0,97) 0,016***
er (4,31) (5,27)
Rating:log_conta NA 0 (-0,05) NA NA NA
s_receber
Efeitos

Temporais:
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Variavel Efeitos Pooling Efeitos Primeira NA
Fixos (Cluster Temporais Diferenga
(Setores) Setorial) com
Controles

factor(Ano)2016 NA NA 0,003 (1,10) 0,008 (0,33) NA

factor(Ano)2017 NA NA 0,008*** -0,03 (-1,25) NA
(3,54)

factor(Ano)2018 NA NA 0,013*** -0,023 (-0,96) NA
(4,58)

factor(Ano)2019 NA NA 0,003 (0,71)  -0,033 (-0,95) NA

factor(Ano)2020 NA NA -0,019*** -0,095*** NA
(-5,43) (-3,52)

factor(Ano)2021 NA NA 0,043*** 0,032 (0,59) NA
(8,00)

factor(Ano)2022 NA NA 0,057*** 0,059 (1,61) NA
(11,91)

factor(Ano)2023 NA NA 0,032** -0,004 (-0,12) NA
(6,59)

factor(Ano)2024 NA NA 0,039*** 0,012 (0,22) NA
(6,78)

Interacao

Rating-Ano

Rating:factor(Ano NA NA NA -0,001 (-0,24) NA

)2016

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,006 (1,60) NA

)2017

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,005 (1,43) NA

)2018

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,005 (1,01) NA

)2019

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,011*** (2,84) NA

)2020

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,002 (0,23) NA

)2021

Rating:factor(Ano NA NA NA 0 (-0,02) NA

)2022

Rating:factor(Ano NA NA NA 0,005 (1,24) NA

)2023
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Variavel Efeitos Pooling Efeitos Primeira NA
Fixos (Cluster Temporais Diferenca
(Setores) Setorial) com
Controles
Rating:factor(Ano NA NA NA 0,004 (0,54) NA

)2024

Notas: Coeficientes mostrados com estatisticas t entre parénteses.

*kk

Legenda:

Fonte: Elaboragéo propria.

significativo a 1%. ** significativo a 5%. * significativo a 10%.

Foi realizado também uma analise complementar por setor, como mostra a

Tabela 5, na qual foi possivel identificar os seguintes setores com efeito significativo

de rating: petréleo, gas e biocombustiveis (forte efeito negativo; p-valor < 0,001);

utilidade publica (efeito negativo moderado; p-valor = 0,008) e consumo nao ciclico

(efeito positivo atipico; p-valor < 0,001). Os setores que tiveram efeito significativo de

EAD foram: consumo ciclico (aumento no EAD eleva WACC; p-valor < 0,001);

petréleo, gas e biocombustiveis (forte impacto positivo; p-valor < 0,001) e utilidade

publica (efeito positivo marginal; p-valor = 0,007).

Tabela 5 - Analise Individual por Setor

Setor Coeficiente  p-valor (Rating) Coeficiente (Log p-valor (Log

(Rating) Contas a Contas a Receber)
Receber)

Bens -0,0180 0,0590 -0,0082 0,0755

Industriais

Consumo -0,0007 0,8367 0,0084 0,0001

Ciclico

Consumo Naéo 0,0136*** 0,0004 -0,0030 0,3184

Ciclico

Materiais -0,0062 0,2591 0,0023 0,8158

Basicos

Petréleo, Gas e -0,0338*** 0,0001 0,0304*** 0,0001

Biocombustivei

s

Saude -0,0020 0,7951 0,0084 0,2334

Utilidade -0,0078** 0,0076 0,0022*** 0,0074

Publica

Notas: Coeficientes estimados e respectivos p-valores por setor econémico.
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Tabela 5 - Analise Individual por Setor

Setor Coeficiente  p-valor (Rating) Coeficiente (Log p-valor (Log
(Rating) Contas a Contas a Receber)
Receber)

Legenda: *** significativo a 1%. ** significativo a 5%. * significativo a 10%.

Fonte: Elaboragao prépria.

Em resumo, é possivel afirmar que os setores petroleo, gas e biocombustiveis
e utilidades publicas mostram forte sensibilidade ao rating, sugerindo que politicas
de melhoria de crédito sdo particularmente eficazes nesses setores. Os setores
consumo ciclico e petréleo, gas e biocombustiveis respondem significativamente a
variagdes no EAD, indicando que gestdo de crédito € crucial para o custo de capital.
Ainda é viavel explanar que fatores setoriais especificos moderam a relagao entre
rating | EAD e WACC, entdo politicas customizadas por setor podem ser mais
eficazes.

A diferenga entre setores, como o impacto negativo do rating em Petrdleo e
Gas e o efeito positivo inesperado em Consumo N&ao Ciclico, reforca a ideia de
Fama e French (1993) de que fatores setoriais influenciam o risco e o retorno.
Também apoia a tese de Homrich (2023) de que ratings reagem a riscos especificos
de cada industria. Esses resultados indicam que modelos tradicionais precisam
considerar os efeitos do setor e do tempo. Na pratica, gestores devem adaptar suas
estratégias, reduzindo o EAD em setores mais instaveis ou buscando melhorar os
ratings em areas reguladas.

Realizando um confronto entre os resultados encontrados com a literatura
relevante notamos que a conclusdo de que, isoladamente, o rating de crédito ndo
possui significancia estatistica consistente sobre o custo de capital (WACC) apds o
controle de efeitos fixos e variaveis temporais, como observado em modelos mais
robustos, ndo corrobora com a teoria classica de Black & Scholes (1973), que
associa maior risco (menor rating) a maiores custos de capital. A baixa variabilidade
dos ratings na amostra analisada, concentrados entre as faixas superiores (A- a
AAA), pode ter contribuido para essa auséncia de significancia.

No entanto, em modelos anteriores aos ajustes estatisticos, tanto o rating de
crédito quanto o EAD apresentaram efeitos estatisticamente significativos sobre o

WACC. Esses resultados, apesar de inicialmente alinhados com estudos como os de
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Tong et al. (2016), Gurtler et al. (2018) Dala (2024), que apontam a exposi¢ao ao

risco de crédito como determinante no custo de capital, foram posteriormente
invalidados pela identificacdo de heterocedasticidade e autocorrelacéo, indicando
que os efeitos observados estavam distorcidos por problemas de especificacdo do
modelo.

Com a inclusao de variaveis de controle como ano e setor, os efeitos das
variaveis de risco de crédito perderam significancia, demonstrando que fatores
conjunturais e estruturais explicam melhor a variagdo no custo de capital do que o
rating ou o EAD isoladamente. Essa evidéncia se aproxima das conclusdes de
Fontes (2018), que destacou o papel de fatores macroeconédmicos e da liquidez do
mercado na precificagao do risco, reduzindo a efetividade das métricas tradicionais
como preditores do custo de capital.

Além disso, a analise setorial trouxe evidéncias consistentes com os achados
de Homrich (2023), ao indicar que os efeitos do rating e do EAD variam entre os
setores, sendo mais relevantes, por exemplo, em setores como Petrdleo e Gas, e
menos evidentes em setores de Consumo. Essa heterogeneidade reforga a
importancia de se considerar o contexto setorial e temporal na analise do custo de
capital, e sugere que modelos padronizados podem falhar ao ignorar essas
especificidades.

Os resultados da presente pesquisa dialogam parcialmente com o estudo de
Thackhakam e Ma (2018), que criticam o uso do Fator de Conversdo de Crédito
como proxy para o EAD, devido a instabilidade matematica e interpretacées nao
intuitivas em valores extremos. Embora o presente trabalho tenha utilizado contas a
receber como proxy direta do EAD, os resultados mostram que mesmo essa
abordagem perde significancia estatistica apds o controle de efeitos temporais e
setoriais. Isso sugere que, assim como os autores apontaram, a modelagem do EAD
€ sensivel ao contexto e precisa de cuidado na aplicacdo em diferentes perfis de
empresa ou setores, sendo necessaria a incorporagdo de outras variaveis para
captar o risco de forma mais precisa.

Ja Souza et al. (2020) identificaram uma relagao estatisticamente significativa
entre rating de crédito e estrutura de capital em empresas brasileiras, o que
contrasta com os resultados desta pesquisa, em que tal relagdo ndo se manteve
robusta apds os ajustes econométricos. Uma possivel explicagdo para essa

divergéncia € a diferenga metodoldgica: enquanto Souza et al. utilizaram dummies
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para empresas classificadas e modelo com Minimos Quadrados Generalizados, o

presente estudo adotou dados continuos de rating e regressdes com efeitos fixos.
Além disso, a amostra mais recente desta pesquisa, que abrange anos de alta
instabilidade econbémica e pds-pandemia, pode ter introduzido fatores exdgenos que
reduziram o peso da classificagao de crédito sobre o custo de capital.

Por fim, Sibim, Campos-Rasera e Colauto (2021) observaram uma relagao
inversa entre praticas de gerenciamento de resultados e os ratings atribuidos pelas
agéncias, sugerindo que as agéncias penalizam sinais de manipulagdo contabil.
Embora o presente estudo nao tenha incorporado variaveis diretas de
gerenciamento de resultados, seus achados indicam que os ratings podem refletir
mais do que fundamentos financeiros tradicionais, e sua relagdo com o custo de
capital pode ser diluida quando os modelos ndo captam fatores como qualidade da
informagéo contabil. Isso pode ajudar a explicar a fraca significancia estatistica do
rating nos modelos mais robustos, apontando para a necessidade de analises

complementares qualitativas ou com variaveis contabeis especificas.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo geral analisar a relagéo entre os ratings de
crédito e o custo de capital de empresas nao financeiras de capital aberto no Brasil,
considerando o modelo Exposure at Default. Para isso, foram estabelecidos trés
objetivos especificos: (a) avaliar como diferentes niveis de ratings influenciam o
custo de capital préprio e de terceiros; (b) examinar o impacto do modelo EAD sobre
o custo de capital; e (c) comparar empresas de diferentes setores da [B]® para
identificar variagbes setoriais no WACC.

A amostra foi composta por empresas nao financeiras de capital aberto
listadas na [B]?}, com dados anuais de 2015 a 2024, apds a exclusdo de empresas
sem informacgdes historicas suficientes ou com agdes nao prioritarias. Foram
utiizadas bases da [B]}, Refinitiv e Fitch Rating para coletar ratings, WACC
(calculado via CAPM) e dados de contas a receber (proxy para EAD). Ao final do
tratamento inicial da base, restaram uma amostra de 64 empresas nao financeiras,
com exclusdo de outliers e dados ausentes (8,66% para WACC e EAD).

A analise combinou métodos quantitativos, em modelos de dados em painel,
com regressdes para testar as relagdes entre variaveis e comparagdes setoriais,
além dos controles para heteroscedasticidade, autocorrelacdo e dependéncia
cross-sectional.

Os principais resultados sobre a relagao entre ratings e WACC, acerca da
hipotese 1, mostraram que a analise inicial possuia uma correlagédo negativa fraca
indicando que melhores ratings tendem a estar associados a um custo de capital
ligeiramente menor. Entretanto, modelos de regressao mais robustos, com controles
de efeitos fixos e temporais, ndo confirmaram significAncia estatistica, sugerindo que
a relacao direta entre tais variaveis pode ser influenciada por outros fatores, como
condigdes macroecondmicas ou caracteristicas setoriais. A conclusdo sobre a
hipotese de que melhores ratings reduzem o WACC n&o foi robustamente
confirmada na amostra analisada, possivelmente devido a baixa variabilidade dos
ratings e a concentracao de variaveis omitidas, nao corroborando com a literatura de
Black & Scholes (1973) e Dala (2024).

Na terceira fase, sobre a hipotese 2, na qual mostra o impacto do EAD no
WACC, foi possivel notar que as contas a receber apresentaram correlagao positiva

significativa com ratings, mas fraca correlagao negativa com WACC. Ja os modelos
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com logaritmo do EAD revelaram que um aumento de 1% nas contas a receber

eleva o WACC em 0,014%, corroborando a hipotese de que maior exposicédo ao
risco de crédito aumenta o custo de capital. Contudo, ao controlar por efeitos
temporais e setoriais, o0 EAD perdeu significancia estatistica, indicando que seu
impacto aparente pode ser capturado por variagdes macroeconémicas. Ou seja, a
hipétese foi parcialmente confirmada, o EAD influencia o WACC, mas seu efeito é
moderado por fatores externos. A modelagem do EAD, mesmo restrita a contas a
receber, mostrou-se relevante para a precificagado do risco, corroborando em partes
com a literatura de Tong et al. (2016) e Gurtler et al. (2018).

Em seguida, ao analisar as diferengas setoriais na hipotese 3, os testes
ANOVA e Post-Hoc confirmaram diferencas significativas no WACC entre setores,
em que empresas mais estabelecidas (séries temporais longas) tiveram WACC
menor. Os setores como petréleo, gas e biocombustiveis e utilidade publica
mostraram sensibilidade forte a ratings, enquanto consumo ciclico e tecnologia
responderam mais ao EAD. Ou seja, a hipétese foi confirmada, concluindo que ha
variacdes setoriais significativas, com riscos e custos de capital heterogéneos,
conforme observado por Fontes (2018) e Homrich (2023).

Este trabalho possui algumas limitagdes importantes que devem ser levadas
em consideragbes para pesquisas futuras: ficou restrito a contas a receber,
subestimando a exposigao total ao risco; eventos como a crise pos-2020 podem ter
distorcido relagdes; fatores como governanga ou endividamento nao foram incluidos;
e poucas empresas com ratings baixos limitaram a analise.

Como sugestdes para futuras pesquisas estao a inclusdo de outras métricas
de EAD, como por exemplo empréstimos, e variaveis de controle, como liquidez e
alavancagem. Pode-se também estender a analise para periodos de estabilidade
econdmica, ou separar em grupos temporais por acontecimentos histéricos
especificos e relevantes economicamente, investigando assim interagcbes mais
complexas.

Embora tenha algumas limitagbes, o trabalho contribuiu de forma empirica ao
demonstrar que a relagdo entre ratings e WACC é sensivel a controles temporais e
setoriais, enquanto o EAD tem efeito moderado. De forma metodoldgica, o uso de
modelos de painel com ajustes para heterocedasticidade e autocorrelagéo
reforcaram a importancia de especificacdo correta. Ja de forma pratica, os setores

como petroleo e utilidades mostraram maior sensibilidade a ratings, sugerindo que
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politicas de melhoria de crédito podem reduzir custos de capital nesses casos.

Por fim, os resultados indicam que o WACC é mais influenciado por fatores
macroecondmicos e setoriais do que por ratings isoladamente, embora a exposi¢cao
ao risco de crédito tenha papel relevante em setores especificos. A hipdtese inicial
nao sustentada em modelos robustos destaca a necessidade de analises que
integrem variaveis temporais e setoriais. Com isso, esse estudo abre caminho para
pesquisas futuras que explorem mecanismos causais mais profundos. Portanto,
apesar de os resultados n&o confirmarem de maneira robusta a relagao direta entre
ratings e o custo de capital, a analise evidencia que variaveis setoriais e exposigao a

inadimpléncia merecem atengao dos gestores.
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APENDICE

APENDICE A - TESTES DE ESTACIONARIEDADE

Teste de Estacionariedade do WACC

{Mull Hypothesis: Unit root (common unit root process)

|Series: D(WACC)

|Date: 04/11/25 Time: 15:50

|Sample: 2015 2024

|Exogenous variables: Individual effects

|User-specified lags: 0

[Newey-West automatic bandwidth selection and Bartlett kernel
|Total number of observations: 326

|Cross-sections included: 45 (19 dropped)

Method Statistic Prob **
'Levin, Lin & Chu t* 31 4458 0.0000

{** Probabilities are computed assuming asympotic normality

Teste de Estacionariedade do Rating

Mull Hypothesis: Unit root (common unit root process)

Series: RATING

Date: 04/11/25 Time: 15:54

Sample: 2015 2024

Exogenous variables: Individual effects

User-specified lags: 0

Newey-VWest automatic bandwidth selection and Bartlett kernel
Total number of observations: 331

Cross-sections included: 37 (27 dropped)

Method Statistic Prob.*™
Levin, Lin & Chu t* -4 64446 0.0000

** Probabilities are computed assuming asympotic normality

Teste de Estacionariedade do EAD
|Mull Hypothesis: Unit root (common unit root process)
|Series: CONTAS_RECEBER
|Date: 04/11/25 Time: 15:55
[Sample: 2015 2024
|Exogenous variables: Individual effects
|User-specified lags: 0
[Newey-West automatic bandwidth selection and Bartlett kernel
|Total number of observations: 381
|Cross-sections included: 47 (17 dropped)

Method Statistic Prob.**
Levin, Lin & Chu t* 121040 0.0000

[** Probabilities are computed assuming asympaotic normality
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