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RESUMO: O objetivo do presente trabalho é estimar a probabilidade de perda financeira em
um processo judicial, utilizando como base varidveis obtidas pela analise jurimétrica dos
processos. A base de dados utilizada foi extraida de um sistema utilizado por uma instituicao
financeira para mo- nitorar e acompanhar os processos judiciais dos quais é parte, conforme
exigéncia dos drgdos reguladores. Por meio da regressao logistica, foi possivel identificar que
as varidveis relacionadas ao local de tramitacdo, aos pedidos deduzidos e ao tempo de
tramitacdo sdo estatisticamente significantes a 1% e a 5%, influenciando a varidvel
dependente perda financeira. O modelo con- tribui, ainda, ao estimar a probabilidade de
perda financeira nos processos judiciais, auxiliando na estimativa de provisao, alinhada com
as prescricdes dos 6rgaos reguladores, razdo pela qual os achados sdo Uteis a gestores e
agentes do sistema financeiro nacional.

PALAVRAS-CHAVE: Probabilidade. Perda Financeira. Instituicdes Financeiras. Provisdo.
Jurime- tria.

ABSTRACT: The objective of the present work is to estimate the probability of financial loss in
a lawsuit, based on variables obtained by the jurimetric analysis of the lawsuits. The database
used was extracted from a system used by a financial institution to monitor the lawsuits, as
required by regulatory bodies. Through logistic regression, it was possible to identify that the
variables related to the place of proceedings, the claims and the time are statistically
significant at 1% and 5%, influencing the dependent variable financial loss. The model also
contributes to estimating the probability of financial loss in legal proceedings, helping to
estimate the provision, in line with the prescriptions of regulatory bodies, which is why the
findings are useful to managers and agents of the national financial system.

KEYWORDS: Probability. Financial Loss. Financial Institutions. Provision. Jurimetrics

RESUMEN: El objetivo del presente trabajo es estimar la probabilidad de pérdida patrimonial
en un juicio, utilizando como base variables obtenidas del analisis jurimétrico de los juicios. La
base de datos utilizada fue extraida de un sistema utilizado por una entidad financiera para el
seguimiento y acompaiamiento de los procesos judiciales en los que es parte, tal como lo
exigen los organismos reguladores. A través de la regresion logistica, fue posible identificar
que las variables relacionadas con el lugar de procesamiento, las solicitudes deducidas y el
tiempo de procesamiento son estadisticamente significativas al 1% y 5%, lo que influye en la
variable dependiente pérdida financiera. EI modelo también contribuye a estimar la
probabilidad de pérdida financiera en procesos judiciales, ayudando a estimar la provisién, en
linea con las prescripciones de los organismos reguladores, por lo que los hallazgos son de
utilidad para los administradores y agentes del sistema financiero nacional.

PALABRAS CLAVE: Probabilidad. Perdidas financieras. Instituciones financieras. Disposicion.
Jurimetria.

CLASSIFICACAO JEL: C35, G28, G32, G38.




1. INTRODUCAO

O Conselho Nacional de Justica (CNJ) por meio do Painel Maiores Litigantes, apurou
que, em janeiro de 2023, as empresas do ramo financeiro ocuparam o segundo lugar no
ranking dos maiores litigantes do Brasil, figurando como réus em 7,60% (sete virgula sessenta
por cento) dos processos judiciais pendentes de julgamento no Brasil. Os bancos e financeiras
foram precedidos, apenas, de entidades e 6rgaos da Administracdo Publica, Defesa e
Seguridade Social, que ocupam o polo passivo de 10,77% (dez virgula setenta e sete porcento)
dos processos judiciais em tramitacao.

O relatério revela que, dos 20 (vinte) maiores litigantes do Brasil, no més de janeiro de
2023, 8 (oito) sdo instituicdes financeiras, sendo que (2) duas delas sdo bancos publicos
(empresa publica e sociedade e economia mista).

A expressiva judicializacdo revela a necessidade crescente de monitoramento do risco
ju- ridico das Instituicdes Financeiras, mais especificamente, na mensuracao quantitativa do
risco juridico e no célculo do impacto e da probabilidade de ocorréncia de perda financeira
decorrente de condenagdo em processos judiciais nos ativos destas instituicdes (BARNABE,
2022).

Isto porque, por imposicdo normativa (BACEN, 2009), as instituicdes financeiras devem
monitorar e divulgar, em suas demonstracdes contabeis, registros relacionados a provisoes e
passivos contingentes que indiqguem uma possivel perda financeira decorrente de uma
obrigacdo legal.

Uma vez que as empresas devem realizar suas estimativas de provisdao com base no
valor esperado para liquidar uma obrigacdo (CPC, 2009), em se tratando de processos
judiciais, a probabilidade do desembolso deve estar alinhada as expectativas de éxito ou
sucumbéncia em processos judiciais.

A presente pesquisa pretende estudar a possibilidade de utilizacdo de métodos
estatisticos para o cdlculo da probabilidade de perda financeira em processos judiciais. Busca-
se identificar quais variaveis sdo mais relevantes na afericao dessa probabilidade, a fim de que
seja possivel as instituicdes financeiras monitorar os riscos e tomar decisdes informadas.

Para a realizacdo da pesquisa, foram utilizados dados obtidos do sistema de
monitoramento de processos judiciais de uma instituicao financeira, com 7.604 processos em
andamento, du- rante o periodo de 36 (trinta e seis meses). Apds o processo de anonimizacao,

os dados foram tratados e classificados.




As estratégias empiricas utilizadas para afericdo da probabilidade de perda financeira
con- sistiram em (1) identificar a relagdo entre as varidveis de cadastro do processo, como o
tipo de acdo (indenizatdria, reclamacdo trabalhista, ordindria, etc), o tipo de processo, (civel,
traba- lhista, fiscal, recuperacgdo de crédito), a posi¢ao da instituicdo financeira (autra, ré ou
terceiro interessado), a comarca de tramitacdo e a existéncia ou ndo de perda financeira; (2)
identificar a relagdo entre as varidveis qualitativas do processo, como os pedidos deduzidos
(indenizagbes por danos materiais, morais, pagamento de horas extras, etc), a causa raiz do
ajuizamento da ac¢do (inclusdo no SERASA ou SPC, cobrancga indevida, etc) e a unidade que
acompanha o pro- cesso a existéncia ou ndo de perda financeira; (3) a relacdo do tempo de
duracdo do processo e do valor da causa com a existéncia ou ndo de perda financeira; e (4) o
uso de todas as varidveis do modelo, para a afericao de seus efeitos na varidvel dependente.

Para delimitar o escopo da pesquisa, as variaveis foram dividas em categorias: (i) as
varia- veis relacionadas ao cadastro, definidas de forma objetiva pelas condi¢Ges do processo,
como identificacdo do local de tramitacdo do processo, envolvendo comarca, vara e tribunal,
a matéria tratada no processo (civel, fiscal ou trabalhista), o tipo de acdo (reclamacao
trabalhista, ordina- ria, indenizatéria etc); (ii) as varidveis de cunho interpretativo, como o tipo
da acdo, os pedidos e as causas do ajuizamento do processo; e por fim (iii) o tempo médio de
tramitacdo de cada processo, bem como os valores contingenciados.

Espera-se que, com base em um histérico de perdas financeiras em processos
semelhantes, as instituicdes financeiras sejam capazes de elaborar modelos estatisticos que
auxiliem na afe- ricdo da probabilidade de perda financeira de processos judiciais. Estima-se
que a utilizacdo de modelos de regressao qualitativa possa auxiliar no calculo dessa
probabilidade de perda esperada, melhorando o sistema de provisionamento.

Assim, além da contribuicdo tedrica no que tange a avaliagdo da probabilidade de
perda financeira em processos judiciais, especificamente no que tange as InstituicGes
Financeiras, o trabalho também objetiva contribuir para uma compreensdao mais ampla do
risco juridico enfrentado pelos bancos, colaborando para a adog¢do de medidas que auxiliem
os gestores a uma tomada de decisdo informada, quanto a estratégia de tratamento desse
passivo.

O presente estudo, portanto, pode contribuir para o aprimoramento das atividades

dos ges- tores e atores do sistema financeiro nacional em relagdo aos procedimentos de




avaliacdo de probabilidade de perda financeira dos processos judiciais, em observancia a
regulamentagdo do setor.

O trabalho esta divido em cinco se¢des, sendo a introducdo a primeira destas. Na secdo
se- guinte é apresentada a literatura que fundamenta e discute o risco juridico, as normas
contdbeis que determinam a realizacdo de provisdao por perda financeira e os estudos de
jurimetria que estabelecem metodologias de previsao dos resultados das a¢des. Na terceira
secdo é explicada a metodologia utilizada e posteriormente a andlise dos resultados
encontrados, para a probabi- lidade de perda financeira dos processos que compdem a base
de dados estudada. Adiante, na quinta se¢do, serdo apresentadas as consideragdes finais,

seguidamente pelas referéncias utilizadas.

2. REFERENCIAL TEORICO

No ambito das instituicGes financeiras, os riscos operacionais sdo originados de
processos internos inadequados ou falhos, erros sistémicos e eventos externos. Essas falhas
podem dar ensejo a demandas administrativas ou judiciais, integrando o conceito de risco
legal (GONZA- LEZ; FILHO, 2016).

A Resolucdon?24.557,de 2017 (BACEN, 2017), associa o risco legal ao risco operacional,
asseverando que aquele risco decorre da inadequacdo ou deficiéncia dos contratos firmados
pela instituicdo, san¢des decorrentes da inobservancia de normas legais e indeniza¢des
devidas a terceiros, por falhas na prestacao dos servicos. A titulo de exemplo, podemos citar
fraudes internas ou externas, demandas trabalhistas e falhas no gerenciamento ou gestao das
atividades da instituicdo financeira.

O monitoramento desses eventos é relevante, em face da possibilidade de gerarem
perdas operacionais, acarretando prejuizos a instituicdo e seus acionistas.

A associacdo desses eventos a uma provisdo e a avaliacdo da probabilidade de uma
perda financeira ocorrer ou ndo devem ser objeto de acompanhamento e mensuracdo por
parte das instituicdes financeiras.

Por essa razdo, o art. 34 da Resolucdo n? 4.557, de 2017 estabelece a necessidade da
cons- tituicdo de uma base de dados de risco operacional que contenha valores associados a

perdas operacionais, incluindo provisdes e despesas relacionadas a cada evento de perda, e




outros da- dos de risco operacional, que devem ser considerados no gerenciamento do risco
(BACEN, 2017).

No presente estudo, a analise a ser realizada parte desse banco de dados, criado para
o monitoramento dos processos administrativos e judiciais de uma instituicao financeira, e

sua relacdo com as provisoes.

2.1 Provisao e Passivo Contingente

Escreva a subsec¢ao aqui, se houver. No Sistema Fiannceiro Nacional, o Banco Central
do Brasil é o responsavel pela execu- ¢do das normas do Conselho Monetario Nacional - 6rgao
regulador das instituicGes bancdrias, monetarias e crediticias do Brasil (Lei n2 4.595, de 1964).

No exercicio da competéncia regulamentaora, o CMN e o BACEN estabeleceram, por
meio da Resolugdo n? 3.823, de 2009, a obrigatoriedade de observancia das normas
referentes ao provisionamento e contingenciamento de perdas operacionais estabelecidas no
Pronunciamento Técnico n? 35 do Comité de Pronunciamentos Contabeis CPC (2009).

O objetivo desse pronunciamento “é estabelecer que sejam aplicados critérios de
reconheci- mento e bases de mensuracdo apropriados a provisées e a passivos e ativos
contingentes e que seja divulgada informacao suficiente nas notas explicativas para permitir
gue os usuarios enten-dam a sua natureza, oportunidade e valor”. Referido pronunciamento
é a correlacdo, no Brasil, do International Accounting Standards n2 37 - (IAS 37) Provisions,
Contingent liabilities and Contingente Assets, aplicavel a nivel internacional.

A “provisdao” é um passivo de prazo ou de valor incertos, diz respeito a obriga¢des
presentes. Para que esta provisdo seja realizada, é necessdrio que a empresa conclua ser
provavel a saida de recursos que incorporam beneficios econémicos para liquidar a obrigacao.

Embora a realizacdo provisdo seja, também, relacionada a incertezas, contingéncias,
ha distingao ente “provisao” e “passivos contingentes”.

Segundo o CPC n? 25, “passivo contingente” é: uma obrigacdo possivel que resulta de
eventos passados e cuja existéncia serd confirmada apenas pela ocorréncia ou ndo de um ou
mais eventos futuros incertos ndo totalmente sob controle da entidade; ou uma obrigacao
presente que resulta de eventos passados, mas que nao é reconhecida porque: (i) ndo é

provavel que uma saida de recursos que incorporam beneficios econdmicos seja exigida para




liguidar a obrigacdo; ou (ii) o valor da obrigacdo ndo pode ser mensurado com suficiente
confiabilidade.

Referidos conceitos sdo relevantes, uma vez que, dentre outras, as obrigacdes
decorren- tes condenag¢Ges em processos judiciais sdao consideradas, em geral, “passivos
contingentes”, e apenas tornam-se provisdes quando confirmada a probabilidade da saida de

recursos.
Para melhor compreensao, o quadro sindtico é elucidativo.

Tabela 1- Tabela de Divulgacdes Contabeis

PROVISAO Existe uma obrigacao Existe uma obrigacio Existe uma obrigacao
presente que ensejara presente ou possivel, cuja - presente ou uma
saida de recursos probabilidade de ensejar a @ obrigacao possivel, cuja
saida de recurso ¢ maior ' probabilidade de ensejar
ou igual a 50% saida de recursos é
remota
RECONHECIMENTO | Sim Nio Nio
DIVULGACAO Sim Sim Nao

O Banco Central do Brasil esclarece que, no decurso do IAS 37, os termos “provavel",
“possivel"e “remoto'sdo mencionados, com a intencdo de identificar a probabilidade de exis-
tir ou ndo uma saida de recursos para liquidar uma obrigacdo financeira (BACEN, 2006). O
documento afirma que, em geral, os termos possuem a seguinte acepgao:

Provavel: quando a probabilidade de ocorréncia de um ou mais eventos futuros é
maior do que a ndo ocorréncia; Possivel: g quando a probabilidade de ocorréncia de um ou
mais eventos futuros é maior do que a ndo ocorréncia; mas nao é remota; Remota: quando a
probabilidade de ocorréncia de um ou mais eventos futuros é substancialmente pequena.

Para melhor compreensao do fluxo do provisionamento, o organograma, elaborado

pelo Comité de Pronunciamentos Contabeis é pertinente:
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Figura 1 — Organograma CPC 25

Divuigar o
Reconhecer passivo contingente Nao fazer nada

Fonte: CPC 25.

Em processos judiciais, € comum discutir-se responsabilidades. Em outras palavras, os
pro- cessos judiciais possuem por objeto debater se certos eventos ocorreram (fatos
constitutivos) bem como se esses eventos resultaram em uma obrigagdo presente
(condenacgdo), que deman- dara desembolso financeiro.

Nesse caso, para realizar a provisdo, a entidade deve determinar se a obrigacdo
presente existe na data do balanco, ao considerar toda a evidéncia disponivel incluindo, por
exemplo, a opinido de peritos, além de ser possivel realizar uma estimativa confiavel do valor
dessa obrigacao.

O método estatistico determinado para realizar a estimativa da provisdo pelo CPC n?
25 é o do valor esperado do desembolso exigido para liquidar a operacdo, na data do balanco.
Para o valor esperado, tem-se que x seja uma varidvel aleatéria discreta, representando o
valor do de- sembolso exigido para liquidar uma ou mais obrigacdes, com valores possiveis
x1,x2,. .. ,xn,... Seja p(xi) = P(X =xi), i=1,2,...,n, entdo o valor esperado de x, denotado por
E(X) pode ser representado por (E(x) =>n  xi.p(Xi), onde (xi)é a estimativa do desembolso de

dada obrigacdo e (P(xi)) é a probabilidade de ocorréncia do desembolso da referida obrigacao.
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O objeto do presente trabalho é averiguar quais varidveis incrementam essa
probabilidade de perda financeira, e a partir dessa identificagdo, sugerir um método que pode
ser aplicado por agentes e gestores de instituicdes financeiras para realizar a provisao de

perdas financeiras decorrentes de processos judiciais.

2.2. Classificagao de Passivos Contingentes em Processo Judiciais

Como esclarecido anteriormente, as obrigacdes decorrentes de condenagdes em
processos judiciais sdo, em geral, classificadas como passivos contingentes, e podem se tornar
provisGes, caso a expectativa de saida de recursos financeiros da empresa seja classificada
como provavel. A literatura sugere que um dos problemas mais evidentes em passivos
contingentes é a divergéncia de interpretacdes entre as firmas dos conceitos de provavel,
possivel e remoto, e por fim, o momento de reconhecer essa provisao.

Reimers (1992) e Jr e Reckers (1981) realizaram um estudo analisando as divulgacdes
con- tdbeis dos passivos continentes por empresas. Os autores verificaram que, para as
empresas estudadas, ao longo tempo, as estimativas variaram, em média, de 15% a 40%, entre
remoto (quando as provisdes nao sdo divulgadas) e possivel (quando é necessaria a
divulgacdo, uma primeira vez). Os mesmos autores afirmam que a variacdo entre possivel
(quando é necessaria apenas a divulgacdo de notas explicativas sobre o passivo contingente)
e provavel (quando é necessario realizar a provisao) é de aproximadamente 67% (sessenta e
sete por cento).

Hennes (2014) afirma que as contingéncias decorrentes de processo judicial sdo uma
pre- ocupacdo a parte, em geral, porque os auditores responsaveis pelas divulgacdes
contdbeis ndo possuem conhecimento necessdrio dos temas juridicos para realizar essas
estimativas, razdao pela qual dependem de relatérios elaborados por advogados ou
consultores juridicos. Por outro lado, as informacdes prestadas por estes profissionais sdo, em
geral, realizadas com cautela; em primeiro lugar para que estratégias processuais sigilosas ndo
sejam divulgadas aos acionistas e ao publico em geral, e por outro, em razao da dificuldade
inerente a previsao do desfecho dos processos judiciais.

Ha farta literatura que busca identificar a probabilidade de uma futura perda financeira
exa- minando as divulgacGes (disclousures) elaboradas pelas firmas sobre os processos

judiciais com possibilidade de perda financeira. Contudo, as conclusdes alcangadas sao
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similares; a falta de informacdes e o grau de generalidade dessas informacdes ndo permite
que os publico em ge- ral tenha plena compreensao da probabilidade de perda (DENNIS;
KEITH, 1981), (FESLER; HAGLER, 1989) e (THOMPSON; SMITH; WILLIAMS, 1990).

Desir, Fanning e Pfeiffer (2010), estudando a divulgacdo de 51 empresas, fazem
remissdo ao fato de que parte destas perdas financeiras, apontadas no balanco, sequer foram
noticiadas em divulga¢Bes anteriores, como passivos contingentes, ou seja, apareceram no
balanco como perdas decorrentes de processos judiciais que ndo haviam sido objeto de
divulgagao anterior.

A American Bar Association em seu Statement Policy (ABA) recomenda aos advogados
gue ndo emitam opinido sobre a probabilidade de perda financeira em demandas judiciais,
exceto quando as circunstancias sejam extremamente claras no que concerne ao carater

I”

“provavel” ou “remoto” da possibilidade de perda em processos judiciais (ABA, 1975).
A mensuracdo da probabilidade de perda é, portanto, um tema estrutural no

reconhecimento ou ndo da provisao.

2.3. Jurimetria como ferramenta de estimativa de perda financeira em

processos judiciais

A dificuldade de mensurar a probabilidade de perda financeira, decorre, sobretudo, da
falta de critérios para prever as saidas (outputs) decorrentes de um processo judicial; em
outras pala- vras, dadas certas condicdes, a probabilidade de éxito ou sucumbéncia. Ciente
desse impasse, a literatura jurimétrica se propde a desenvolver um modelo quantitativo,
capaz de auxiliar na previsdo de condenacdes.

Loevinger (1963), em seu seminal artigo sobre o tema, afirmou que a jurimetria
emprega seu oficio na recuperacao de dados juridicos por meios eletronicos, com a
formulacdo de um calculo de previsibilidade juridica. Assim, enquanto a economia busca
modelar o comportamento dos agentes, para identificar as variacées de oferta e demanda e
sua relagdo com o mercado, a jurimetria avalia o comportamento das partes do processo
(julgadores, autores, réus e orgaos de controle) e a relacdo das peculiaridades do caso com
outros precedentes similares , no intuito de prever os resultados provaveis de um processo

judicial.
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Ulmer (1963), estudando a previsdo do comportamento dos julgadores, observou que
va- ridveis como tempo do julgamento, local e as circunstancias do caso sdo essenciais para a
previsdo dos resultados, bem como as caracteristicas dos litigantes envolvidos nos processos
(estado, empresas, sindicatos, etc). Analisando os precedentes da Suprema Corte Americana,
o autor utilizou o modelo de analise discriminante proposto por Fisher (1936) para classificar
as decisdes favoraveis e contras, de acordo com os parametros indicados, a fim de verificar a
probabilidade de éxito em acdes semelhantes.

Nagel (1965) estudou a aplicacdo de trés métodos quantitativos para previsdo de
julgamen- tos de a¢des judiciais, sendo eles: correlacdo, regressao e analise discriminante. O
autor, com base na pesquisa de Ulmer (1963) e Schubert (1961), selecionou 149 casos
envolvendo liberda- des civis, decidido pela Suprema Corte do Estados Unidos durante os anos
de 1956 a 1960.

Os temas estudados envolviam casos de liberdade de expressao, religido e aspectos
crimi- nais, e o estudo consistiu em elaborar um método de previsdao das decisGes, a fim de
verificar a tendéncia do julgamento, no sentido de ampliar ou restringir esses direitos, a cada
julgamento concreto.

Keown (1980) também analisou a aplicacdo de modelos matematicos para a previsao
de jul- gamentos em processos judiciais, aplicando os modelos de regressao linear (HAAR;
SAWYER; CUMMINGS, 1977) e a analise discriminante (FISHER, 1936), adaptada por Mackaay
e Ro- billard (1974), para a criacdo da teoria do “nearest neighbour rule” , na qual os autores
aplicam a analise discriminante na correlacdo entre os casos e os precedentes judiciais.

Lauderdale e Clark (2012) concluiram, igualmente, que, de acordo com tema de direito
relacionado com o processo, as preferéncias dos julgadores variam, no decurso do tempo,
concluindo que um modelo que considere essas preferéncias, ao longo do tempo, oferece
maior capacidade de previsao.

Os estudos mais recentes aplicam, para andlise de previsao de julgamentos, técnicas
de processamento de linguagem natural (Natural Language Processing - NLP). Zhong et al.
(2020) mediante o emprego de técnicas deep learning, criaram um modelo baseado na
descricao dos fatos dos processos judiciais e na subsuncdo do julgamento a esses fatos. O
modelo, aplicado para casos de politica penal, foi treinado para detectar elementos na

descricao do fato fazendo perguntas de modo iterativo, tal como “O crime foi praticado com
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violéncia?”, “Houve morte?”, para, em seguida, usar os elementos detectados, com a
finalidade de prever o julgamento.

Embora com variacdes de metodologia, a literatura sugere, portanto, que um modelo
ori- entado a analise das varidveis que envolvem o processo judicial em si é mais assertivo, no
que diz respeito a capacidade de predicdo do resultado, do que as demonstracdes financeiras
das empresas, no concernente as suas avaliagdes sobre a possibilidade ou ndo de perda
financeira, dado o risco de erro na avaliacdo, quer por dificuldades dos analistas e peritos

contabeis ou por interesse das empresas (misleading).

3. METODOLOGIA

O objetivo do presente trabalho é estimar a probabilidade de perda financeira em um
pro- cesso judicial, utilizando como base varidveis obtidas pela andlise dos processos,
catalogadas em um sistema utilizado por uma instituicdo financeira para monitorar e
acompanhar os proces- sos judiciais dos quais é parte, conforme exigéncia dos 6rgaos
reguladores.

A principal tarefa, portanto, consistiu em avaliar, por meio das informacgdes extraidas
dessa base de dados, a possibilidade de aplicagdo de um modelo quantitativo para a
estimacdo dessa probabilidade, a fim de auxiliar na classificacdo dessa eventual perda
financeira de acordo com os critérios previstos no Pronunciamento do Comité de
Pronunciamentos Contabeis n? 25 (CPC, 2009), que divide a probabilidade de ocorréncia do

evento "condenagdo"em provavel, possivel e remota.

3.1 Tratamento dos Dados

O presente estudo utilizou como base de dados informacdes de processos judiciais e
admi- nistrativos de uma instituicdo financeira de atuacdo nacional, classificados como
contingencia- veis, observados os graus de risco (possivel, provavel e remoto).

A base é composta de processos em que a Instituicdo Financeira figurava como ré ou
recor- rida, isto €, ocupando o polo passivo; além de processos em que a Instituicdo Financeira
figurava como terceira interessada e recorrente, os quais, igualmente, podem denotar a

possibilidade de perda financeira, em especial nos casos de recuperacao de crédito.
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Como as informacdes constantes da base de dados tratada continham, de forma
preponde- rante, informagdes de texto e varidveis qualitativas, foi necessario reorganiza-las,
com a finali- dade de obter os insumos necessdrios a realizacdo do trabalho.

Para fins de elaboragdo do estudo, foram utilizadas duas bases de dados. A primeira,
re- ferente aos dados de cadastro e de movimentagdo do processos e a segunda, relacionada
aos pagamentos. As bases podem ser descritas por meio das seguintes observagdes

quantitativas:
1. Base de processos judiciais: 7.810 processos judiciais
2. Base de Pagamentos Realizados: 2. 531 pagamentos (totais ou parciais)

O compéndio dos dados reuniu 8.072 observacdes. Os dados foram tratados,
excluindo- se os dados faltantes, em repeticao e incompletos. Ao final foram identificadas e

criadas 49 varidveis, classificadas nos termos da se¢ao seguinte.

3.1.1 Classificacao das Variaveis
A selecdo das variaveis levou em consideracdo os dados disponiveis na base de dados

da instituicdo financeira estudada. Grande parte das informagdes constantes do sistema eram

gua- litativas, e foram descritas e classificadas na forma da Tabela 2.

Variavel
1. Unidade

2. Comarca
3. Pedido
4. Causa de Pedir

5. Advogado Empregado

6. Valor da Acdo

Tabela 2 — Variaveis do Modelo

Descrigao
Unidade Federativa (UF)
em que o processo judicial
se iniciou e tramita
Foro da cidade em que o
processo tramita
Principal pedido deduzido
na agao
Motivo do ajuizamento da
acao
Se o processo é conduzido
por advogados da
instituicdo financeira
Valor dado a causa pelo
demandante
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Exemplo
DF, SE, MG

Goiania, Montes Claros,
Fortaleza, etc.
indenizacao, revisdo de
contrato, etc.

fraude, negativacao
indevida, etc

Advogado empregado ou
contratado por
licitacdo/credenciamento
RS 10.0000,00; RS
5.000,00




7. Tipo da Agao Nome dado a agao

8. Grupo da Acdo Macrogrupo do processo

9. Posicao Posicdo em que figura a
Instituicao Financeira

10. Duracdo do Processo Duracdo do processo em
dias

11. Pagamento Se houve ou nao
pagamento total ou
parcial no processo

3.2 Modelos de Resposta Binaria

Agado Coletiva, Agao Civil
Publica, Mandado de
seguranca, etc.
Trabalhista, Civel, Fiscal,
etc.

Réu, Recorrida, Autor,
Terceiro Interessado, etc.
100, 1.000, 2.500, etc.

Varidvel Dependente.

A variavel dependente que pretendemos estimar com o modelo é a ocorréncia ou nao

de perda financeira, decorrente de um processo judicial. Cuida-se, portanto, de uma variavel

alea- tdria discreta binaria, identificada pela literatura como variavel de Bernoulli

(WOOLDRIDGE, 2015).

Essa variavel pode assumir apenas o valor 0 e o valor 1, e possui um pardmetro p, que

indica a probabilidade de assumir valor 1, em caso de sucesso, ou (1 — p), no caso de falha;

vejamos:

Prob{X =1}=p
Prob{X =1}=1-p

A média, o valor esperado e a variancia possuem as seguintes expressoes:

p=1-p+0x(1-p);

E(Y)=0(1-p)+lp=p;

@2(Y)=E Y2 -'E ¥2 "=px(1-p) (5)

Avariavel de Bernoulli é usualmente utilizada em modelos de classificacdo de risco (JO-

NES; HENSHER, 2008), a fim de analisar, por exemplo, a probabilidade ou ndo de determinada
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empresa entrar em default, o que a torna conveniente ao presente estudo, uma vez que a
variavel que desejamos estimar é, exatamente, a probabilidade da ocorréncia ou ndo de um
pagamento derivado de uma condenacdo em um processo judicial, que assume feicGes

binarias.

Portanto, o que se pretende é avaliar a probabilidade de perda financeira em um

processo judicial, usando covaridveis dos processos, como por exemplo
1
p(xi)=Px yi=, (6)
I

Para a estimacdo de uma varidvel binaria dependente, é possivel utilizar os modelos a

seguir especificados.

3.2.1 Modelo de Probabilidade Linear

Se a probabilidade de ocorréncia do evento estudado pode ser dada pela equagao 3.6,
entdao podemos estimar um modelo de regressdo linear, utilizando p (xi) como varidvel
dependente, e xil, xi2, xi3...xin, como varidveis independentes, desde que se assuma como
condicdo a constan- cia de todos os parametros e a média dos erros do modelo igual a zero, a

fim de assegurar-se a linearidade. Vejamos:
p(x,-)=P(y,~=1\x,~)=6o+6X1 +6x2---+6xi (7)

Portanto, para o presente estudo, uma vez verificada a perda financeira decorrente do
pro- cesso judicial, temos que P (y = 1|x) = E (y|x) , o que nos informa que a probabilidade do
evento estudado ocorrer (P (y = 1|x)) € igual ao valor seu valor esperado (E (y|x)), que pode

ser descrito como uma funcao linear de xi (WOOLDRIDGE, 2015).

3.2.2 Estimacdo da Probabilidade de Perda Financeira por Maxima

Verossimilhanca (Logit e Probit)

A literatura informa, contudo, que para estimar este modelo de resposta binaria, ndo

é ade- quado utilizar o modelo de probabilidade linear, pois para este modelo, as
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probabilidades podem estar fora do intervalo entre 0 e 1, além do fato de que, para usar-se o
MPL, os efeitos marginais de qualquer uma da varidveis explanatdrias deve ser sempre
constante, mantendo uma relagao linear (WOOLDRIDGE, 2015).

Para evitar as limitagdes do modelo de probabilidade linear, é necessario que
utilizemos um modelo baseado na estimacdao de mdxima verossimilhanca. Este modelo nao
linear utiliza uma fun¢do de conexdo, descrita como a média do modelo linear, ou seja g (i)
= xiPi, e outra funcdo de variancia especifica, descrita como var (y) = ¢var(ui). Essa funcao

pode ser expressada seguinte maneira:

P(y=1|x)=G(B0+81x1 +B8nxn...) =G (B0 +xB) (8)

Onde G é uma funcdo que toma valores estritamente alocados entre 0 e 1, tal qual G
(z) = 1 para todo z pertencente ao conjunto dos reais (WOOLDRIDGE, 2015).

Para garantir que os valores de G permanecam entre o estrito intervalo de um e zero,
a literatura sugere, dentre outros, os modelos logit e probit.

No modelo logit, a funcdo cumulativa de distribuicdo logistica para uma varidvel

aleatdria padrao pode ser assim representada:

G (z) =exp (2)\ [1 +exp (z)] =A(z) (9)

A fungdo G assume valores entre zero e um para todos os nimeros reais z.

3.3 Modelos Estimados

Para o fim a que se presta o presente trabalho, que busca estimar a probabilidade de
perda financeira em processos judiciais, a variavel predita pagamento é uma variavel
qualitativa, que pode apenas assumir valores entre 0 e 1, para o caso de verificar-se ou ndo a
perda esperada.

Nesses casos, a literatura recomenda o uso de um modelo de regressao de resposta
qualita- tiva (ou bindria). Os modelos mais comuns sdo, como mencionado anteriormente, os
modelos de probabilidade linear e os modelos de estimacdo por verossimilhanca, dentre os

quais os mais utilizados sao o logit e o probit.
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Os modelos de probabilidade linear apresentam as limitagdes explicitadas no
subtdpico ante- rior, razdo pela qual, para o presente trabalho, adotaremos os modelos de
estimacdo por maxima verossimilhanca.

Gujarati e Porter (2011) afirmam que nao hd razdes convincentes para escolher-se
entre os modelos logit e probit, contudo, os pesquisadores optam pelo modelo logit, em razao
de ser matematicamente mais simples.

Pela mesma razao, escolheremos para o presente trabalho o modelo logit, que pode

ser representado pela seguinte fungao:

Pi=Er Hy=11|Xi444)=[A{e_i*z}{1 + e_i*z}

onde Zi, para fins deste trabalho, consiste no seguinte modelo:

Z — BO + lel + Bzxz + S{ax3 + S{bX3 + 6{Cx3 + S{dx3 + 8{6x3 + 8{fx3 + 8{gx3
+ 8¢, x5 + g

No qual,

Z: é a variavel bindria que indica se houve ou ndo pagamento;

B1: é avaridvel continua que indica o valor da causa;

B2 : é a variavel continua que indica a duragdo do processo, em dias;

6a : é o conjunto de vetores que indicam a Unidade em que o processo se iniciou e é
acompanhado;

6b : é o conjunto de vetores que indicam a comarca onde tramita o processo;

6c¢ : é o conjunto de vetores que indicam o conjunto dos principais pedidos deduzidos
na inicial;

6d : é o conjunto de vetores que indicam as principais causas de pedir do processo;

6e : é o conjunto de vetores que indicam se o processo é acompanhado por um
advogado da Instituicdo ou ndo;

6 f: é o conjunto de vetores que indicam o conjunto dos principais tipos de acao;

Og : é o conjunto de vetores que indicam o Grupo de A¢do ao qual processo pertence.

6h : é o conjunto de vetores que indicam a posicdao ocupada pela instituicao Financeira

no processo judicial.
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Com a finalidade de realizar comparacdes Uteis a discussao, apresentaremos, também
os resultados obtidos pelo uso dos modelos probit e de probabilidade linear, para a estimacgao
da equacdo 3.12.

Considerando que o objetivo do estudo é examinar quais varidveis sao mais relevantes
na afericdo dessa probabilidade, buscou-se estimar, também, os efeitos marginais de cada
uma dessas varidveis na variavel predita.

Gujarati e Porter (2011) afirmam que no modelo logit, o efeito marginal de uma
variacdo unitaria no valor do regressor pode ser obtido pela analise do coeficiente angular de
uma va- ridvel, que da a variagdo no logaritmo das chances associadas a uma variagdo unitaria
naquela varidvel, novamente mantendo as demais varidveis constantes. No modelo probit,
contudo, a taxa de variacdo dessa probabilidade (efeito marginal) é obtida pela analise da

funcdo de densi- dade normal padrdo do modelo.

4 RESULTADOS

As Tabela 5 e Tabela 6, respectivamente, contém o painel dos resultados da estimacgao
dos modelos logit e probit, da base de dados analisada. E possivel verificar que, do ponto de
vista qualitativo, os modelos se assemelham. Observe-se, por oportuno, os parametros de

ajuste dos modelos:
Tabela 3 — Fonte: Elaboragao do Autor

AIC Logit  AIC Probit LLR Logit LLR Probit
Mod. 23,118.540 23,167.010 -11,509.270 -11,533.500
Blocol 24,664.970 24,655.010 -12,311.480 -12,306.510
Bloco2 25,323.500 25,322.220 -12,634.750 -12,634.110
Bloco3 25,727.400 25,726.200 -12,859.700 -12,859.100

A Figura 2 1 (4) demonstra a proximidade dos valores de acurdcia para dos modelos
logit e probit, e como ambos mos modelos possuem melhor ajuste que o modelo de

probabilidade linear?.

2 De acordo com Martinez, Louzada-Neto e Pereira (2003), o gréfico ROC é baseado na probabilidade de detec-¢3o, ou

taxa de verdadeiros positivos (t pr = P (Y X)), e na probabilidade de falsos positivos, ou taxa de falsos positivos (fpr="P (Y X~
). Para a construgdo do grafico, plota-se a taxa de verdadeiros positivos no eixo das ordenadas, e a taxa de falsos positivos
no eixo das abscissas
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Figura 2 — Curva ROC
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Fonte: Elaboragdo do Autor

A Tabela 4 demonstra que, em ¢omparacao, é possivel verificar que o modelo logit

demons- trou melhor ajuste (4), em relacao aos modelos logit e OLS, revelando MacroScoreF1

superior (.5133753).

Tabela 4 — Tabela Compartiva entre os Modelos

MacroPrecisao  MacroRecall MacroScoreF1
LOGIT 0.7455618 0.526347 0.5133753
PROBIT  0.7290289 0.5158855 0.4931645
OoLS 0.8580844 0.5054774 0.470369

Cabe ressaltar que os modelos logit e probit reportaram a mesma significancia
estatistica para as varidveis independentes listadas.
Para analise das variaveis independentes, é necessario observar os sinas esperados dos

coe- ficientes da regressao e sua significancia estatistica, o que sera realizado a seguir.
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4.1 Analise dos Resultados

O Modelo 1, composto por todas as varidveis do modelo, apontou como
estatisticamente significantes 35 das 49 varidveis estudadas.

Do conjunto de vetores analisados, merece especial atencdo as dummies que
compdem a varidvel Unidade (VAR 12 a 22), porquanto mostraram-se todas estatisticamente
significantes, em uma relacdo positiva com a varidvel dependente.

Uma melhor interpretacao pode ser obtida levando em consideracdo a razdao de
chances, cal- culadas por meio do antilogaritmo dos coeficientes da regressao logistica
(GUJARATI; POR- TER, 2011). Tomando como referéncia a Tabela 3, podemos observar, por
exemplo, que man- tidas todas as demais varidveis constantes, as chances de um processo em
tramite no Ceard e acompanhado pela Unidade local experimentar a perda financeira é 4
(quatro) vezes maior que aqueles que tramitam em outras Unidades (e1,575 ~= 4, 83).

Essa chance é 6 (seis) vezes maior se o processo tramita sob o acompanhamento da
Unidade da Paraiba, mantidas, igualmente, todas as condi¢des constantes (e1,791 ~= 6).

Tomando em conta os efeitos marginais, é possivel verificar que o fato do processo
trami- tar sob o acompanhamento da Unidade de S3o Paulo eleva em 24% a probabilidade de
perda financeira.

Portanto, encontra-se confirmada a hipdtese de que o local onde tramita o feito
influenciar na probabilidade de perda, uma vez que o posicionamento dos magistrados e
tribunais varia, de local a local.

Seguindo a mesma orientacdo, 8 (oito) das 9 (nove) das dummies que compdem a
variavel Comarca mostraram-se estatisticamente significantes; a excecao da Comarca de Sado
Luis, no Estado Maranhdo. Contudo, como previsto, a relagdo entre as varidveis
independentes e a variavel dependente é ora positiva ora negativa. Tomando por base a
Comarca de Fortaleza, capital do Ceard, observa-se que, a relacdo entre os processos que
tramitam nessa comarca e a variavel dependente é negativa. A interpretacdo conjunta desta
variavel com a variavel Unidade conduz a conclusdo de que os processos que tramitam no
interior do Estado do Ceara sao, em geral, os responsaveis pelo incremento do risco de perda

financeira, mantidas as demais condicGes constantes.

23




Todas as varidveis relacionadas ao Tipo de Processo também se mostraram
estatisticamente significantes, em uma relagdo positiva com a variavel dependente. O exame
dos coeficientes demonstra que para os processos trabalhistas, as chances de perda financeira
sao 16 (dezes- seis) vezes maior do que para os demais processos, mantidas todas as demais
circunstancias constantes (e2,798 ~= 16, 41).

Observando-se a coluna dos efeitos marginais, também é possivel concluir que o fato
do processo ser classificada no Grupo de A¢bes Trabalhista acarreta o aumento de 35% na
proba- bilidade de ocorréncia do evento perda financeira, medido pela varidvel dependente.

Cabe ressaltar, contudo, que em consideragao ao tipo da agao Reclamacgao Trabalhista,
a relacdo com a varidvel predita é negativa. Ndo hd, contudo, contradicdo no modelo. O que
se pode extrair da estimacdo é que o risco de perda financeira ndo estd concentrado nas
reclama- ¢Oes trabalhistas, que sdo processos movidos individualmente pelos empregados,
mas sim em outros tipos de acdo, como ac¢des plurimas, coletivas e civis publicas, movidas por
sindicatos e associacdes. Ocorre, entretanto, que esses tipos de acdo se encontravam
classificados em uma varidvel dummy denominada "Outras A¢bes", omitida pelo modelo
durante a estimacado, a fim de evitar-se a colinearidade perfeita.

Tomados os modelos constituidos pelos Blocos 1, 2 e 3, os resultados sdao semelhantes.
No Bloco 1, constituido pelas varidaveis de cadastro relacionadas a descricdo do processo,
como o tipo de acdo, a unidade e a comarca, apenas as Varidveis 38 (Comarca de Aracaju), 39
(Comarca de Sao Luis) apresentaram resultados diferentes do Modelo 1. No Bloco 1, a VAR 38
ndo se mostrou estatisticamente significativa, enquanto no Modelo 1, apresentou grau
estatistico significante a 10%. A VAR 39, por sua vez, revelou sinal distinto, apontando uma
relagcao negativa com a variavel dependente.

O mesmo ocorre no Bloco 2, com as variaveis VAR 20 (Unidade MA), VAR 32 (Horas
Extras) e VAR 46 (Pagamento de Horas Extras). As duas ultimas apresentaram um sinal positivo
no Bloco 2, enquanto revelaram uma relagdo negativa com a variavel dependente, no Modelo
1. J4 a VAR 20 ndo se mostrou estatisticamente significante a 10%, como ocorreu no Modelo
1.

Por fim, em relacdo ao Bloco 3, relacionado as varidveis continuas, ndo houve qualquer

alteracdo, a relacdo de significancia estatistica seguiu o Modelo 1.
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E possivel concluir, em resumo, que as hipdteses levantadas na secdo anterior se
confirma- ram, em sua maioria, relevando a significancia estatistica de quase todas as
variaveis do modelo.

Como salientamos anteriormente, o método estatistico determinado para realizar a
estima- tiva da provisdo determinado pelas normas contdbeis é o do valor esperado do
desembolso exigido para liquidar a operagao.

Para fins de exemplo, vamos imaginar a situacdo hipotética de verificarmos que um
deter- minado cliente ajuizou uma acgao ordinadria, classificada como um processo civel, em
tramite no Estado do Ceara, na comarca de Fortaleza, cuja causa de pedir seja a inclusao
indevida no SPC, razao pela qual os pedidos sdo a exclusdo do cadastro e o pagamento de
honorérios advocaticios. Estima-se, com a ac¢do, que a perda financeira seja de RS 10.000,00
(dez mil reais), calculada com base na média histdrica de pagamentos para esse tipo de acdo.

Esse exemplo hipotético pode ser recriado, na forma do modelo da equagdo 3.12. E
tomadas todas as demais circunstancias constantes, bem como as médias das variaveis
mencionadas na hipétese, com base na Tabela 3, podemos estimar que a probabilidade de
perda financeira para essa nova acdo, por meio da equacdo 3.11 e 4.1, sumariamente

representada pela tabela abaixo descrita.

Tabela 7 — Exemplo 1
VAR5 VAR10 VAR14 VAR26 VAR28 VAR29 VAR34 VARA43 Prob. Logit Prob. Probit
0.650 0.225 0.160 0.768 0.070 0.0370 0.085 0.0303 0.140 0.142

Portanto, a probabilidade de perda financeira, para nosso exemplo é de 14%, o que
recomendaria, em tese, uma provisdo de RS 1.400,00 (mil e quatrocentos reais).

Contudo, como a probabilidade de perda esta mais proxima de 0 do que de 1, poderia
se afir- mar que a probabilidade de perda financeira pode ser classificada como remota,
dispensando-se a instituicdo financeira do provisionamento e das divulgacdes, de acordo com
o Pronuncia- mento n? 25 do Comité de Pronunciamentos Contabeis. Entretanto, ndo se
dispensa, na ocasido, a avaliacdo qualitativa dos profissionais da area, responsaveis pelo
processo de mensuracdo. O modelo proposto pode auxiliar no cdlculo da probabi- lidade de
perda financeira e na sua estimativa, em observancia as normas contabeis, uma vez que utiliza

informacdes de processos anteriores para a estimacdo da probabilidade de perda financeira.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho visou estimar a probabilidade de perda financeira em processos
ju- diciais, utilizando como base informagdes extraidas dos processos, armazenadas no
sistema informatizado de uma Institui¢ao Financeira com atuagdo nacional.

O método utilizado para a estimagado foi a regressdo logistica, por meio da qual foi
possivel obter os coeficientes de regressdo e sua significancia estatistica e aplicabilidade.
Como informa a literatura, em modelos de regressao binaria, a qualidade do ajustamento
revela-se secundaria (GUJARATI; PORTER, 2011).

O modelo proposto identificou que, das 49 varidveis analisadas, 35 se mostraram
estatisti- camente relevantes, observados os intervalos de confianca de 1%, 5% e 10%.

Os resultados revelaram que, tal qual a hipotese levantada por Ulmer (1963), o local e
as caracteristicas do caso sdo estatisticamente significantes para a previsao do resultado em
demandas judiciais.

As hipdteses levantadas na se¢cdao metodologia, relacionadas as varidveis Unidade e
Comarca demonstraram que, a depender do local de tramitacdo do processo, ha modificacdo
na probabi- lidade de perda financeira, traduzindo diferencas no comportamento do Poder
Judiciario entre Estados e Regides. O mesmo comportamento foi observado em relacdo as
varidveis relacio- andas ao tipo do processo, aos pedidos e as causas de pedir, que
demonstraram significancia estatistica, revelando que a depender do pedido deduzido pelas
partes, ou o tipo do processo (trabalhista, fiscal ou civel) a probabilidade de perda financeira
varia.

Por meio dos valores estimados pelo modelo logit, foi possivel obter a probabilidade
esti- mada para a variavel dependente, viabilizando, portanto, o calculo do valor esperado de
perda financeira e o eventual provisionamento.

Espera-se que, como afirmado por Barnabé (2022), o presente modelo seja
aperfeicoado no futuro, por meio da utilizacdo de outras técnicas de aprendizado de maquina,
como redes neurais, a fim de melhorar-se o ajuste do modelo e o exame mais adequada de
outras varidveis qualitativas do processo.

Como afirmado por Zhong et al. (2020), estima-se que por meio de técnicas de
processa- mento de linguagem natural, integradas ao presente modelo, também seja possivel

melhorar a acuracia das previsOes, alinhando-as de acordo com as caracteristicas especificas
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de cada caso, como a descricao dos fatos e outros elementos textuais, examinados diante dos
precedentes judiciais dos tribunais superiores sobre os temas julgados.

Nada obstante, o modelo apresentado ostenta sua relevancia em razido de seu alto
grau de interpretabilidade, contribuindo para que as instituicdes financeiras tomem decisdes
informadas acerca das provisdes e probabilidades de perdas financeiras decorrentes de
processos judiciais, por meio de uma metodologia auditavel pelos érgaos de controle. Em
razdo das previsdes normativas do Banco Central e do Conselho Monetario Nacional, o
presente estudo contribui, ao auxiliar gestores de institui¢des financeiras a adequarem suas
estimativas de perda financeira aos padrdes de provisionamento estabelecidos pelo CPC n.
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ANEXO 1 - TABELAS DE RESULTADOS

Tabela 8- Resultados da Regressao Logistica

dxdy
Modelo 1 Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 (marg.efx)
Variaveis do
Modelo Pagamento Pagamento Pagamento Pagamento
Valor_Acao -0.000%* 0.00000%** 0.000
(0.000) (0.000) (0.000)
CONTINGENCIA -0.000 -0.000 0.000
(0.000) (0.000) (0.000)
Dummy_Alndeni
zatoria 0.572%** 0.300*** 0.072
(0.077) (0.071) (0.010)
Dummy_ART -0.157 0.001 -0.018
(0.098) (0.094) (0.0112)
Dummy_AOQOrdin
aria -0.539%*** -0.269%*** -0.056
(0.081) (0.077) (0.008)
Dummy_ADeclar
atoria 0.4171%** 0.356%** 0.052
(0.096) (0.091) (0.013)
Dummy_AEmbE
xec -0.501 *** -0.115 -0.051
(0.113) (0.107) (0.010)
Dummy_AAdmFi
scal -0.629** -0.809%*** -0.060
(0.267) (0.260) (0.021)
dummy_PTrabal
hista 2.798%** 2.466%** 0.401
(0.477) (0.470) (0.070)
dummy_Pcivel 1.170** 1.425%** 0.126
(0.476) (0.469) (0.047)
dummy_Pfiscal 1.340%** 1.377%** 0.212
(0.496) (0.491) (0.097)
dummy_SERGIP
E 0.415*** 0.244*** 0.053
(0.117) (0.086) (0.016)
dummy_DF 0.988*** 0.621** 0.147
(0.274) (0.259) (0.049)
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dummy_ CE
dummy_PB
dummy_AL
dummy MG
dummy_RN
dummy_PE
dummy_ MA
dummy_SP
dummy_PI
TEMP_TRAM

dummy_RecCre
d

Posicao

Advogado_Empr
egado

Dummy_Indmor
ais

Dummy_Pgtoho
norarios

Dummy_SPC
Dummy_SERASA

Dummy_Indmat
eriais

Dummy_HE

Dummy_Decline
xDebito

1.575%%*
(0.067)
1,791 %**
(0.077)
0.658***
(0.126)
0.971%**
(0.089)
1.140%**
(0.089)
1.115%**
(0.069)
0.204*
(0.121)
1.536%**
(0.148)
0.242%*
(0.111)
0.0002%**
(0.00001)

-0.102
(0.213)
0.166
(0.167)

-0.429%**
(0.056)

-0.002
(0.058)

0.252%**
(0.064)
-0.014
(0.099)
-0.171
(0.121)

-0.310%**
(0.119)
-0.333%**
(0.099)

0.164
(0.125)

0.278
(0.206)
-0.043
(0.163)
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0.746%**
(0.052)
0.897%**
(0.063)
0.360%**
(0.087)
0.459%**
(0.084)
0.776%**
(0.070)
0.345%**
(0.056)
0.009
(0.088)
1.165%**
(0.139)
0.209%**
(0.075)

0.213%**
(0.046)

-0.133**
(0.053)

0.196%**
(0.060)
-0.264%**
(0.093)
-0.485%**
(0.117)

-0.456%**
(0.114)
0.172*
(0.096)

-0.070
(0.118)

0.0001***
(0.00001)

0.238
(0.012)
0.291
(0.015)
0.089
(0.020)
0.141
(0.015)
0.170
(0.016)
0.159
(0.011)
0.025
(0.015)
0.252
(0.030)
0.030
(0.014)
0.000
(0.000)

-0.011
(0.023)

0.018
(0.018)

-0.053
(0.007)

0.000
(0.007)

0.031
(0.008)
-0.002
(0.011)
-0.019
(0.013)

-0.033
(0.011)
-0.035
(0.009)

0.020
(0.016)




Dummy_CFortal
eza

Dummy_CSalvad
or

Dummy_CRecife

Dummy_CTeresi
na

Dummy_CAracaj
u

Dummy_CSaolui
S

Dummy_CMacei
0

Dummy_CNatal

Dummy_CJPesso
a

Dummy_CPSPC

Dummy_CPCobr
ancalndevida

Dummy_CPSERA
SA

Dummy_ CPHExt
ra

Dummy_CPVRes
cisorias

Dummy_CPJuros
Cap

Dummy_CPDano
sMorais

-1.301%**
(0.084)

-0.214%*
(0.084)
-1.120%**
(0.102)

0.711%**
(0.130)

0.438%**
(0.135)

0.234
(0.159)

-0.290*
(0.161)
0.408%**
(0.128)

-0.984%**
(0.137)
0.536%**
(0.096)

0.536%**
(0.083)

-0.312
(0.324)

-0.225
(0.155)

-0.631%**
(0.160)

-10.197
(89.20)

-0.282
(0.177)

-0.343***
(0.064)

-0.728%**
(0.074)
-0.739%**
(0.089)

0.259%**
(0.087)

-0.0004
(0.099)

-0.379%**
(0.114)

-0.297%**
(0.113)
0.575%**
(0.102)

-0.088
(0.122)

0.370%**
(0.091)

0.165%*
(0.078)

-0.489
(0.319)

0.497%**
(0.149)

-0.363**
(0.156)

-10.883

-0.251
(0.171)
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-0.109
(0.005)

-0.023
(0.009)
-0.096
(0.006)

0.098
(0.021)

0.057
(0.019)

0.029
(0.021)

-0.031
(0.016)
0.053
(0.018)

-0.085
(0.008)
0.071
(0.014)

0.071
(0.012)

-0.033
(0.031)

-0.024
(0.016)

-0.061
(0.012)

-0.152

-0.030
(0.017)




Constant L4ASTHRE 3ALTRFX D DTQRXK ] gg7HKR
(0.500) (0.487) (0.048) (0.023)

Observations 30,386 30,386 30,386 30,386 30386
Log Likelihood  -11,509.270 -12,311.480 -12,634.750 -12,859.700 -11.509.268

RMSE 0.34

BIC 23534.6

Akaike Inf. Crit. ~ 23,118.540 24,664.970 25,323.500 25,727.400 23118.5
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Tabela 8— Resultados da Regressdo Probit

dxdy
Modelo 1 Bloco 1 Bloco 2 Bloco 2 (marg.efx)
Variaveis
do Modelo Pagamento Pagamento Pagamento Pagamento
Valor_Acao -0.000%*** -0.000%*** 0.000
(0.000) (0.000) (0.000)
CONTINGE
NCIA -0.000 -0.000 0.000
(0.000) (0.000) (0.000)
Dummy_Al
ndenizatori
a 0.303*** 0.162%** 0.068
(0.041) (0.038) (0.010)
Dummy_ AR
T -0.085 0.001 -0.018
(0.057) (0.055) (0.012)
Dummy_A
Ordinaria -0.288%*** -0.136%** -0.056
(0.042) (0.040) (0.008)
Dummy_AD
eclaratoria 0.202%** 0.195%** 0.046
(0.052) (0.049) (0.013)
Dummy_AE
mbExec -0.272%** -0.057 -0.051
(0.059) (0.055) (0.010)
Dummy_AA
dmFiscal -0.325** -0.411%** -0.058
(0.134) (0.129) (0.020)
dummy_PT
rabalhista 1.409%** 1.230%** 0.351
(0.207) (0.199) (0.054)
dummy_Pci
vel 0.530*** 0.649*** 0.103
(0.205) (0.197) (0.037)
dummy_Pfi
scal 0.637*** 0.648*** 0.170
(0.216) (0.209) (0.069)
dummy_SE
RGIPE 0.298*** 0.129*** 0.070
(0.061) (0.046) (0.016)
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dummy_DF
dummy_ CE
dummy_PB
dummy_AL

dummy_M
G

dummy_RN
dummy_PE

dummy M
A

dummy_SP
dummy_PI

TEMP_TRA
M

dummy_Re
cCred

Posicao

Advogado_
Empregado

Dummy _In
dmorais

Dummy_Pg
tohonorario
S

Dummy_SP
C

Dummy_SE
RASA

0.600%**
(0.154)
0.877%**
(0.037)
0.994%**
(0.043)
0.383%**
(0.068)

0.534%**
(0.049)
0.643%**
(0.049)
0.632%**
(0.038)

0.147%*
(0.062)
0.870%**
(0.087)
0.149%**
(0.057)

0.0001***
(0.00001)

-0.043
(0.113)
0.079
(0.088)

0.156
(0.109)
-0.023
(0.086)

-0.241%**
(0.030)

0.010
(0.031)
0.152%**

(0.036)

0.010
(0.053)

-0.071
(0.063)
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0.342%*
(0.147)
0.409%**
(0.028)
0.492%**
(0.035)
0.190%**
(0.047)

0.244%**
(0.046)
0.424%**
(0.039)
0.184***
(0.030)

0.004
(0.046)
0.656%**
(0.083)
0.106%**
(0.040)

0.121%**
(0.025)

-0.067**
(0.029)
0.110%**

(0.034)

-0.139%**
(0.050)

-0.255%**
(0.060)

0.0001***
(0.00000)

0.159
(0.049)
0.232
(0.011)
0.280
(0.014)
0.093
(0.019)

0.137
(0.015)
0.169
(0.015)
0.159
(0.011)

0.033
(0.015)
0.248
(0.030)
0.033
(0.013)

0.000
(0.000)

-0.009
(0.023)
0.016
(0.017)

-0.054
(0.007)

0.002
(0.007)
0.034

(0.008)

0.002
(0.011)

-0.015
(0.012)




Dummy_In
dmateriais

Dummy_HE

Dummy_De
clinexDebit
o)

Dummy_CF
ortaleza

Dummy_CS
alvador

Dummy_CR
ecife

Dummy_CT
eresina

Dummy_CA
racaju

Dummy_CS
aoluis

Dummy C
Maceio

Dummy_ CN
atal

Dummy_CJ
Pessoa

Dummy_CP
SPC

Dummy_CP
Cobrancaln
devida

Dummy_CP
SERASA

-0.155%*
(0.062)
-0.202%**
(0.056)

0.085
(0.069)

-0.695%**
(0.046)

-0.122%**x
(0.045)

-0.601%**
(0.053)

0.375%**
(0.070)

0.190%*
(0.075)

0.091
(0.084)

-0.179**
(0.088)

0.239***
(0.073)

-0.477%%*
(0.075)

0.264%**
(0.053)
0.296%**

(0.045)

-0.109
(0.158)

-0.192%**

(0.035)

-0.416%**

(0.039)

-0.391***

(0.046)

0.133%**

(0.050)

-0.009
(0.057)

-0.215***

(0.063)

-0.185%**

(0.063)

0.331%**

(0.060)

0.001
(0.067)
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“0.241%**
(0.059)
0.096*
(0.054)

-0.041
(0.065)

0.199%**
(0.051)

0.090**
(0.043)

-0.230
(0.158)

-0.030
(0.011)
-0.039
(0.010)

0.018
(0.015)

-0.110
(0.005)

-0.024
(0.008)

-0.097
(0.006)

0.092
(0.019)

0.043
(0.018)

0.020
(0.019)

-0.035
(0.016)

0.056
(0.019)

-0.080
(0.010)

0.062
(0.014)
0.070

(0.012)

-0.022
(0.030)




Dummy_CP

HExtra -0.106 0.286*** -0.021
(0.090) (0.087) (0.017)
Dummy_CP
VRescisoria
S -0.373%*** -0.208** -0.066
(0.087) (0.085) (0.012)
Dummy_CP
JurosCap -3.396 -3.645 -0.152
-24.537 (0.004)
Dummy_CP
DanosMora
is -0.121 -0.117 -0.024
(0.091) (0.088) (0.017)
————————— -2.392%** -1.834%** -1.333%** -1.126%**
Constant (0.220) (0.209) (0.025) (0.012)
Observatio
ns 30,386 30,386 30,386 30,386 30386
Log
Likelihood -11,533.500 -12,306.510 -12,634.110 -12,859.100 23167.0
RMSE 23583.1
O -11.533.504
Akaike Inf.
Crit. 23,167.010 24,655.010 25,322.220 25,726.200 0.34

Note:*p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01
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7 - Modulo 49




