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Drops da Bolsa

O Drops é uma plataforma desenvolvida pela Partnr que tem como objetivo ajudar todo e qualquer
investidor, independente do seu nivel de conhecimento, a entender se uma agao é boa ou ruim e se seu
preco de negociagao esta caro ou barato. Para isso, fazemos aplicagdo da ciéncia de dados e
utilizamos uma linguagem simples e intuitiva na demonstragao da analise.

A plataforma analisa todas as empresas listadas na bolsa de valores brasileira e da notas, que
variam de 0 a 10, para a qualidade das suas ag¢des. As notas sao geradas com base em um modelo
matematico proprietario, que leva em conta aspectos de Eficiéncia, Saude Financeira, Crescimento e
Preco da Agao das companhias. Além disso, o Drops fornece uma descrigao simples de como cada
empresa ganha dinheiro, os principais destaques positivos e hegativos de cada companhia, o cenario
atual do negdcio, os riscos operacionais inerentes da empresa e do setor que esta inserida e os seus
principais indicadores fundamentalistas.

Através do seguinte estudo, sera disponibilizado na plataforma do Drops um novo indicador de
risco contabil, de forma totalmente gratuita, a partir do més de abril, para que possamos ajudar a
construir um cendrio de investimentos e mercado financeiro cada vez mais justo e transparente no
Brasil.

A Partnr é uma startup de dados e tecnologias financeiras, que conta com uma extensa database
de dados contabeis, regulatdrios e econdmicos das empresas listadas na Bolsa de Valores brasileira.
Foi a partir dessa base de dados que o estudo foi conduzido.

Acesse gratuitamente o Drops da Bolsa em: https://dropsdabolsa.com.bi
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https://dropsdabolsa.com.br

Introducao

O mercado financeiro é baseado na confianga dos resultados publicados pelas empresas, tendo
em vista que eles refletem a capacidade das companhias em gerar valor para os stakeholders. Os
resultados financeiros apresentam as receitas, despesas, investimentos e dividas das empresas, além
de indicar a sua saude financeira e o seu potencial de crescimento. Os investidores, em busca da
melhor alocagao do seu patrimoénio, utilizam essas informagdes no seu processo de tomada de decisao.
Dessa maneira, é importante que os resultados sejam transparentes, confidveis e devidamente
auditados.

No entanto, as Ciéncias Contabeis nem sempre sdo ciéncias exatas. Devido a dificuldade de ser
verificada por auditores externos e reguladores, a “contabilidade criativa” é uma realidade comum no
ambiente empresarial, pois diversos itens sdo dependentes de avaliagdes, estimativas e critérios
flexiveis. Assim, ela é capaz de afetar ndo apenas as organizagdes, mas também os investidores e a
economia de maneira geral.

A discussao sobre a pratica da “contabilidade criativa” foi renovada com o recente escandalo
envolvendo as Lojas Americanas. Nesse sentido, questiona-se qual seria a maneira eficaz para o
investidor evitar empresas que se beneficiam de praticas contabeis duvidosas. Além disso, sera que as
empresas suspeitas teriam os retornos de suas agdes inferiores ao benchmark?

Para sorte dos stakeholders, existem algumas ferramentas que, através da analise de dados,
podem auxiliar na detecgao de possiveis casos de manipulagdo contabil-financeira, ou ao menos
levantar pontos de atencgao para maior investigagao. Entre elas, destacam-se o Beneish M-Score e 0
Montier C-Score, indicadores analisados neste relatério.

A Partnr analisou, no mercado brasileiro, ambos os indicadores em conjunto, a partir dos
relatorios do primeiro trimestre de 2012 ao terceiro trimestre de 2022, aplicados as empresas listadas
na B3, excluindo companhias classificadas nos setores Bancos, Seguradoras, Resseguradoras e
Holdings, devido a sua estrutura de negdcio e as peculiaridades de seus relatérios contabeis. Tudo isso
com o objetivo de levantar bandeiras vermelhas, para que haja investigagao posterior, e poupar os
investidores de perdas financeiras. Foi atingido um resultado satisfatorio no que tange a evitar ma
performance dos investimentos e identificando o caso Americanas antes do desastre.
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Beneish M-Score.

O Beneish M-Score é um modelo matematico desenvolvido pelo professor da Indiana University
Bloomington, Messod Daniel Beneish, que visa identificar as empresas com altos estimulos para
manipularem seus dados financeiros.

Beneish realizou testes a partir de uma amostra de 74 empresas que manipularam seus resultados
financeiros e 2332 empresas ndo manipuladoras ao redor do mundo, com modelo de negdcios
semelhantes as companhias manipuladoras e que forneceram dados contabeis entre 1982 e 1992. Com
as informagdes obtidas em sua pesquisa, ele criou um modelo combinando oito indicadores financeiros
para gerar uma pontuagdo que denota a probabilidade de os resultados de determinada companhia
terem sido manipulados. A pontuacao final é determinada a partir de uma equagdo econométrica, que
leva em consideragao as tendéncias histéricas dos indicadores financeiros.

O M-Score é composto pelos seguintes indicadores:

%  DSRIou indice de Dias de Vendas em Recebiveis: aumentos desproporcionais nas contas a
receber em relagdo as vendas podem sugerir que a companhia esta reconhecendo receitas
prematuramente ou concedendo crédito generoso aos clientes para aumentar as vendas. Ambas
as praticas podem levar a numeros de receita inflados e a uma representagao imprecisa do
desempenho real da empresa;

%  GMIlou indice de Margem Bruta: uma queda na margem bruta pode ser um indicativo de
problemas de rentabilidade, incentivando a administragdo a manipular os nUmeros para mascarar
a degradacdo do desempenho. Empresas com margens brutas em declinio podem estar sob
pressdo para encontrar maneiras de melhorar sua aparéncia financeira;

%  AQl ouindice de Qualidade de Ativos: pode ser um indicativo de manipulagcdo dos resultados, ja
que ativos ligados a producao direta da empresa (como plantas industriais) sdo mais dificeis de
serem manipulados. Assim, a mudanga em ativos nao circulantes nao ligados a producgao direta
seriam mais flexiveis e poderiam sinalizar manipulagao de contas.

%  SGlouindice de Crescimento de Vendas: um crescimento rapido das vendas pode aumentar a
pressao sobre a administragdo para manter a aparéncia de sucesso, levando a um maior risco de
manipulagao dos resultados. Além disso, o crescimento rapido das vendas pode ser um sinal de
gque a empresa esta empregando praticas agressivas de vendas e reconhecimento de receitas;

%  DEPlouindice de Depreciagdo: uma queda da depreciagdo pode indicar que a empresa tenha
estendido a vida util estimada de seus ativos ou estd revisando a depreciagdo para aumentar
seus lucros;

%  SGAl ou indice de Despesas Gerais e Administrativas com Vendas: um aumento desproporcional
entre as despesas gerais e administrativas e a receita pode ser visto como um sinal negativo pelo
mercado, 0 que gera um incentivo para a empresa manipular suas contas;

%  LVGIlouindice de Alavancagem: compara o endividamento total com os ativos disponiveis. Um
aumento na alavancagem cria um incentivo para manipular os lucros, a fim de cumprir os
covenants disponiveis, em que demasiada alavancagem pode indicar deterioragao da saude
financeira da empresa;

%  TATA ou Accruals Totais para Ativos Totais: uma relagcéo elevada entre as variagées no fluxo de
caixa e os ativos totais pode indicar que a empresa esta usando accruals contabeis, como ajustes
de receita e despesa, para manipular seus resultados. Accruals contabeis sdo mais faceis de
manipular do que o fluxo de caixa e podem ser usados para mascarar a verdadeira saude
financeira de uma empresa.
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Nenhum dos aspectos isolados caracteriza manipulagao de resultados. Cada varidvel é analisada e
classificada como normal ou suspeita. O acumulo de variadveis suspeitas pode gerar um alerta aos
stakeholders das empresas. O M-Score, a partir do modelo matematico proposto, aponta para um
numero.

A metodologia classifica as companhias a partir do resultado final, como exposto na figura abaixo:

Possivel Manipuladora
(zona de alerta)
(-2 <M-Score =1.78)

manipulacao
(zona de seguranca)
(M-Score = -2)

Sem indicios de l

Prova de fogo do M-Score

No artigo original, o Beneish M-Score apresentou uma assertividade proxima a 80% em indicar
empresas com fraudes em seu estudo global, com um tempo médio de descoberta de 19 meses apos o
término do ano fiscal do primeiro indicio de manipulagao. Apenas 17,5% das companhias classificadas
como nao manipuladoras vieram a se mostrar manipuladoras posteriormente.

Alguns exemplos de testes realizados em diferentes economias emergentes, sio ilustrados a seguir:

Malasia [2]

Em estudo na Malasia, todas as empresas listadas na sua bolsa de valores (Bursa Malaysia) que
foram identificadas, acusadas e processadas por cometer fraudes contabeis pela Comissao de Valores
Mobiliarios do pais, desde 1993 até 2014, foram selecionadas como amostra da pesquisa.

% 14 (82%) das 17 empresas consideradas fraudulentas obtiveram um M-Score superior a -2.22,
sendo consideradas possiveis manipuladoras;

% 13 (76%) das 17 empresas consideradas fraudulentas obtiveram um M-Score superior a -1.89
inferior a -1.78, sendo consideradas possiveis manipuladoras, de maior probabilidade;

% 12 (71%) das 17 empresas consideradas fraudulentas obtiveram um M-Score superior a -1.78,
sendo consideradas provaveis manipuladoras;
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Detectando fraude nas demonstragoes financeiras de empresas abertas listadas na Malasia: A
confiabilidade do Modelo Beneish M-Score. Jurnal Pengurusan. Kamal, Mohamad & Md Salleh, Mohd
Fairuz & Ahmad, Azlina. (2016).

% de M-Scores > 2.22, -1.89, -1.78
M-Score > -2.22 M-Score > -1.89 M-Score > -1.78
Empresas consideradas
fraudulentas 14 13 12
Assertividade de
deteccio (%) 82% 76% 71%

Indonésia

Os dados utilizados como base para a pesquisa realizada na Indonésia foram os relatérios
financeiros fraudulentos de 35 empresas abertas emitidos pela Agéncia Supervisora do Mercado de
Capitais (FSA) no periodo de 2001 a 2014. Como grupo controle, foram utilizados dados financeiros de
35 empresas do mesmo setor industrial da amostra e que ndo cometeram fraudes fiscais no periodo
analisado.

% A precisdo naidentificagcdo de fraudes foi de 77.1% (27 das 35 empresas que manipularam suas
contas).

%  Das 35 empresas ndo fraudulentas, 28 (80%) foram classificadas corretamente.

Poloniawu

Na Polbnia, quatro empresas que receberam puni¢coes da Autoridade Polonesa de Supervisdo
Financeira por irregularidades relacionadas as demonstragdes financeiras foram nomeadas de Alpha,
Beta, Gamma e Delta ("manipuladores”). As empresas do grupo de controle, ou seja, companhias em
que nao ocorreu algum dos eventos citados acima, foram batizadas de Dzeta, Eta, Theta e lota ("ndo
manipuladores"). O valor limite do Beneish M-Score foi de -1,78.

% O modelo apontou com 100% de precisdo quais empresas sdo as manipuladoras.

% O modelo nao identificou as companhias do grupo controle como "manipuladoras"”.
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Usando o modelo Beneish M-Score: Evidéncias de empresas (excluindo instituicdes
financeiras) listadas na Bolsa de Valores de Varsévia. Gestao de Investimentos e Inovagdes
Financeiras. Hotda, Artur. (2020).

Classificado
Empresa Medidas tomadas M-Score como
manipulador?
Alpha Multa da PFSA 0.70 SIM
Beta Multa da PFSA -1.68 SIM
Gamma Retratacao 74.37 SIM
Delta Retratacao -1,74 SIM
Dzeta - -2,49 NAO
Gamma - -2,27 NAO
Beta - -2.28 NAO
Gamma - -2.21 NAO

Apds analisar a performance do Beneish M-Score em diferentes economias, as evidéncias sugerem
que o modelo é mais do que capaz de detectar a maioria das empresas que cometem manipulagao de
lucros em suas demonstragdes financeiras, possuindo uma assertividade altamente relevante.

Performance s s

Além de avaliar a probabilidade de manipulagao de resultados, outro importante atributo do M-Score
é sua capacidade de indicar empresas com alta probabilidade de performar pior que o benchmark no
longo prazo.
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Estados Unidos

Backtest Equities Lab - M-Score < -2.22 (1997 - 2017)
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Como se pode observar, no screening desenvolvido pela Equities Lab, agbes com um bom Beneish
M-Score (menor que -2.22) foram capazes de superar o mercado (S&P 500) ao longo de 20 anos (1997
- 2017) no mercado americano. Assim, essa pontuagdo pode ser usada como uma "bandeira verde”, em
conjunto com outros parametros, para tomar uma decisao de investimento mais assertiva.

Backtest Equities Lab - M-Score > -2.22 (1997 - 2017)

300%

200%

100%

0%

2000 2010

. Carteira . S&P 500

Em contrapartida, a pesquisa acima criou uma carteira composta por todas as empresas que
possuem um Beneish M-Score maior que -2.22. Como resultado, observa-se que empresas com essa
pontuagdo se mostraram investimentos com performance muito inferior ao benchmark (S&P 500).
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Backtest Fat Pitch Financials (2000 - 2020)
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Por fim, como pode ser observado no estudo da Fat Pitch Financials, em que foi criada uma carteira
rebalanceada anualmente, confirmou-se o backtest feito pela Equities Lab e demonstrou que a compra
de acbes de companhias com um M-Score ruim (maior que -1.78) ocasionou retornos muito inferiores
ao benchmark (S&P 500) entre os anos 2000 e 2020 nos Estados Unidos.

Assim, o M-Score demonstra ser uma ferramenta relevante a fim de auxiliar no filtro de empresas
que possam estar divulgando resultados nao totalmente fidedignos. Acima disso, o modelo comprova
que, apesar da utilizagdo da contabilidade criativa antes da divulgacdo de seus resultados, a
sustentagdo da "maquiagem" possui prazo de validade. As mascaras caem com o passar do tempo e o
mercado tende a ajustar a precificagado dos ativos no longo prazo.
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O caso Eron

Um caso de sucesso conhecido do Beneish M-Score é o caso da Enron.

A Enron Corporation foi uma gigante do setor energético americano. Com cerca de 21 mil
funcionarios, era uma das principais empresas mundiais no setor de distribuicdo de energia e
comunicagdes. Em 2000, pouco antes do escandalo que levou a sua faléncia, a empresa
alcangou um faturamento superior a US$100 bilhGes.

Em 1998, antes de toda a crise da empresa, um grupo de estudantes da Cornell University
conduziu uma pesquisa sobre o negdcio da Enron. Ao analisar o setor e as praticas da empresa,
eles verificaram a pontuacgao da Enron segundo o Beneish M-Score e concluiram que a empresa
possivelmente estava manipulando seus resultados financeiros. O M-Score obtido pelos
estudantes foi de -1.89, superior ao indicado para empresas transparentes e saudaveis pelo
modelo, que seria, a época, de no maximo -2.

Somente em 2001, em meio a uma grave crise no mercado de agdes, as fraudes cometidas pela
Enron foram descobertas, levando a uma investigagao mais aprofundada dos dados financeiros
da empresa. Descobriu-se que a Enron distorcia o método contabil de marcagao a mercado para
cometer fraudes. A empresa incluia em seus balangos valores futuros que ela receberia somente
em alguns anos ou décadas, manipulando informagdes sobre sua rentabilidade e lucratividade
para enganar investidores e acionistas.

Além disso, a Enron conseguia empréstimos bancarios e acumulava enormes dividas sem
registra-las em seus balangos financeiros. Na prdtica, a empresa usava essas manobras
contabeis para ocultar suas dividas, que eram assumidas pelas subsidiarias.

Os analistas comegaram a rebaixar continuamente a classificacdo das agées da Enron, que
despencaram por 52 semanas consecutivas, chegando a valer apenas US$0,26. Era o fim. A
faléncia da Enron causou um grande impacto no mercado, levando mais de 21 mil pessoas a
perderem seus empregos e acionistas a terem prejuizos de cerca de US$25 bilhées. Com uma
divida acumulada de US$13 bilhdes, a Enron foi alvo de iniUmeras dentincias e processos
relacionados a fraudes contabeis e fiscais.

%W:
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Montier C-Score

O Montier C-Score é uma pontuacgao de 0 a 6, composta por seis critérios usados para determinar
se uma empresa estd ou ndo manipulando suas demonstracdes financeiras. Ao pontuar 0, ndo ha
evidéncias de manipulagao de resultados, enquanto uma pontuacgao de 6 sugere grandes evidéncias.
Ela foi concebida por James Montier, que na época era o co-Head de estratégia do banco francés
Société Générale.

O C-Score é composto pelos seguintes pilares:

%  Aumento da diferenca entre o lucro liquido e o fluxo de caixa: se a diferenca entre esses dois
valores estiver aumentando, pode indicar que a empresa esta usando artificios contabeis para
inflar o lucro liquido, ja que o fluxo de caixa é mais dificil de ser manipulado. Um exemplo comum
sdo vendas a prazo em que a receita total é reconhecida imediatamente, inflando lucro sem
aumentar o fluxo de caixa.

%  Aumento nos dias de recebimento (DSO): mede o nimero médio de dias que uma empresa leva
para receber o dinheiro das vendas feitas a prazo. Essa métrica pode detectar praticas de
Channel Stuffing, que ocorrem quando as companhias enviam intencionalmente aos clientes mais
estoque do que podem vender, com finalidade de aumentar a receita.

%  Aumento nos dias de estoque (DSI): mede o numero médio de dias que uma empresa leva para
vender seu estoque. O aumento do estoque pode indicar uma desacelerag¢ao nas vendas.

%  Aumento em outros ativos circulantes em relagao a receita: representa os ativos circulantes "de
pouca importancia“. Essa linha abrangente, localizada no balango patrimonial, pode ser utilizada
para ocultar e desviar os olhares de investidores para itens ndo tdo agradaveis.

%  Declinios na depreciacao em relagao aos ativos fixos brutos: Depreciagdo e Amortizagao sédo
usadas para distribuir o custo dos ativos ao longo de sua vida util. Se o indicador estiver
diminuindo, isso pode indicar que a empresa estd estendendo a vida util de seus ativos ou
adiando a depreciagao para reduzir as despesas e inflar os lucros.

%  Crescimento total de ativos acima de 10%: algumas companhias tornam-se grandes
compradoras e usam suas aquisicdes para distorcer seus resultados. Isso pode ser um sinal de
risco, tendo em vista que a empresa pode estar assumindo dividas ou usando outras praticas
financeiras arriscadas para financiar essas aquisigdes.

Da pontuacao, depreende-se o grau de indicios de manipulagdo de acordo com a metodologia de
Montier. A classificagcao pode ser vista na figura abaixo:

Possivel
Manipuladora
(zona de alerta)

(C-Score = 4)
- : ) Provavel
Sem indicios de manipulagao Manipuladora
(zona de seguranca) (zona de perigo)
(C-Score = 3) (C-Score = 5)
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Prova de fogo do C-Score .

Descobriu-se que, entre 1993 e 2003, as empresas com C-Score alto nos Estados Unidos tiveram
desempenho 8% inferior ao do mercado americano (S&P 500) anualmente, gerando um retorno anual
de apenas 1.8%. Na Europa, as agdes com elevado C-Score também obtiveram desempenho 5% inferior
ao do mercado anualmente, embora tenham gerado retornos absolutos em torno de 8% ao ano.
Portanto, similarmente ao Beneish M-Score, o indicador tende a destacar companhias com maiores
chances de performar pior que seus respectivos indices.

Performance anual de acordo com C-Scores - Estados Unidos (1993-2003) vs. S&P 500 (10%)
James Montier - Cooking the Books, or, More Sailing Under the Black Flag.

18-
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Analisando a amostra apontada pelo C-Score para empresas americanas, em um backtest da
Equities Lab, confirma-se o fato explicitado por James Montier de que o modelo é util na detecgéo de
empresas que performariam abaixo do indice. Neste primeiro caso, foi criada uma simples carteira com
companhias que possuem o indicador Montier C-Score maior que 3.

Performance carteira C-Scores > 3 - Estados Unidos (janeiro de 1995 - dezembro de 2016)
vs. S&P500 Equities Lab
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A divergéncia encontrada entre o benchmark e a carteira evidencia que empresas com alto C-Score
se inclinam a ter sua precificagao ajustada pelo mercado, conforme a deterioragéo dos resultados
financeiros, ja que foram superadas em pouco mais de 3x pelo S&P 500 (que valorizou mais de 600%)
ao longo de quase 22 anos (janeiro de 1995 a dezembro de 2016).
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E seguindo a sugestado do préprio James Montier, a Equities Lab estudou uma nova carteira que
utilizou os seguintes critérios: P/S > 2 e C-Score > 5.

Backtest Equities Lab - C-Score > 5 & P/S > 2 (janeiro de janeiro de 1995 - dezembro 2016)
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Na nova tela, o desempenho da carteira criada com os critérios elencados acima obteve uma
performance negativa ao longo do mesmo periodo observado. Embora as empresas com um C-Score
alto tenham obtido performance inferior ao mercado, ndo ha estudos mais detalhados que evidenciem
que elas estejam realmente manipulando suas contas.

Portanto, conclui-se que comprar empresas com muitas evidéncias de manipulagédo contabil ou
deterioragao da geragao de caixa, de acordo com o Montier C-Score, tende a ser danoso ao portfélio
do investidor, assim evidenciando a importancia de utilizar o indicador na avaliagao de qualidade dos
ativos.
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Partnr Accounting
Risk Ratio

A Partnr realizou um estudo adaptando ambos os modelos para o mercado brasileiro, com o objetivo
de levantar bandeiras vermelhas e evitar determinadas a¢des classificadas como perigosas pelos
modelos. A partir da utilizacdo de seus dados proprietarios com fonte na CVM, foi criado um indicador
que coliga o Beneish M-Score ao Montier C-Score, a fim de verificar quais das mais de 400 empresas
atualmente listadas na Bolsa de Valores passariam em seus filtros. Companhias classificadas como
Holdings, Bancos, Seguradoras e Resseguradoras foram excluidas da analise, dada a natureza do seu
modelo de negdcio.

O Partnr Accounting Risk Rating (ARR), consiste na combinagdo de ambos os indicadores atribuindo
pontos da seguinte maneira:

Beneish M-Score

%  Se M-Score > -1.78: provavel manipulador (2 pontos)
%  Se-1.78 = M-Score > -2: possivel manipulador (1 ponto)

%  Se M-Score = -2: ndo manipulador (0 pontos)

Montier C-Score [5]

%  Se C-Score = 5: provavel manipulador (2 pontos)
%  Se C-Score = 4: possivel manipulador (1 ponto)
%  Se C-Score = 3: ndo manipulador (0 pontos)
Ao fim, os pontos somados sdo divididos por 4 (valor maximo), apenas para facilitar a interpretagao
na posterior adi¢ao na plataforma do Drops, resultando nas possibilidades abaixo:
%  0:pontuou 0 de 4, ou seja, ndo foi classificado como arriscado por nenhum dos indicadores;

% 0.25: pontuou 1 de 4, ou seja, esteve presente na zona de alerta de um dos indicadores -
classificado como baixo indicio pela metodologia;

%  0.5:pontuou 2 de 4, ou seja, esteve presente na zona de alerta de ambos os indicadores ou na
zona de perigo de um - classificado como alerta pela metodologia;

% 0.75: pontuou 3 de 4 pontos, ou seja, esteve presente na zona de alerta de um dos indicadores e
na zona de perigo de outro - classificado como zona de perigo pela metodologia;

%  1:pontuou 4 de 4 pontos, ou seja, esteve na zona de perigo de ambos os indicadores -
classificado como perigo maximo pela metodologia;

Com isso, foi gerado um ranking de frequéncia, que indica o percentual das observagodes totais em
que a empresa pontuou, em qualquer ocasido, desde 2012.

Em linha com o relatado por Beneish e Montier, foi realizado um backtest a partir desse ranking, com

o objetivo de analisar a performance das empresas classificadas como arriscadas versus o indice
Bovespa.
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Para o estudo, as empresas com 25% ou mais das observagdes totais (trimestres com ambos os
indicadores calculados) iguais ou maiores que 0.75 foram consideradas arriscadas, portanto,

adicionadas a carteira no inicio de cada periodo e vendidas ao fim dele. Foram analisados os horizontes
temporais de 1 a 7 anos, para isolar movimentos atipicos de mercado.

Spread médio

GERAL

rel;\:t%:sia Periodo executado Carteira IBOV Spread
2020 01/06/2021 - 31/05/2022 -23.97% -13.44% -10.53%
2019 01/06/2020 - 31/05/2022 -0.08% 25.29% -25.37%
2018 01/06/2019 - 31/05/2022 -6.62% 14.44% -21.06%
2017 01/06/2018 - 31/05/2022 -2.28% 43.75% -46.03%
2016 01/06/2017 - 31/05/2022 42.41% 78.25% -35.85%
2015 01/06/2016 - 31/05/2022 109.33% 126.54% -17.21%
Spread médio -26.01%

ANUALIZADO
rel;\:l%:gia Periodo executado Carteira IBOV Spread
2020 01/06/2021 - 31/05/2022 -23.97% -13.44% -10.53%
2019 01/06/2020 - 31/05/2022 -0.04% 11.93% -11.97%
2018 01/06/2019 - 31/05/2022 -2.26% 4.60% -6.86%
2017 01/06/2018 - 31/05/2022 -0.57% 9.50% -10.07%
2016 01/06/2017 - 31/05/2022 7.33% 12.26% -4.93%
2015 01/06/2016 - 31/05/2022 13.10% 14.60% -1.50%
-7.64%

Como se percebe nas tabelas acima, uma carteira comprada nas a¢gées de empresas consideradas

arriscadas pelo indicador da Partnr performa consideravelmente pior que o indice Bovespa em todos os

horizontes temporais analisados.
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Empresas que nao passam nho
pente fino

Abaixo, conseguimos visualizar o ranking das companhias com a maior incidéncia de bandeiras
vermelhas ao longo dos trimestres calculados e a avaliagdo dos quatro ultimos trimestres (3T22, 2722,
1T22, 4T21) da companhia.

Essas foram as 40 companhias com maiores incidéncias de um alto score de risco contabil em seus
balan¢os desde o primeiro trimestre de 2012:

Ranking Partnr Accounting Risk Rating (1T12 - 3T22)

Posigéo Ticker Empresa Setor OBS = 0.75 (%) OBS =1(%) 3T22 2722 1T22 1T22

1 VAMO VAMOS Aluguel de Frotas 83.33% 25.00%

2 SOJA BOA SAFRA Producgao e Comércio de Graos 66.67% 16.67%

3 RAIZ RAIZEN Marketing de Petréleo e Gas 66.67% 16.67%

4 GMAT GRUPO MATEUS Hipermercados e Supermercados 50.00% 25.00%

5 PLPL PLANO E PLANO Construgéo Baixa Renda 50.00% 25.00%

6 AMBP AMBIPAR Gestao Ambiental 50.00% 12.50%

7 Movi MOVIDA Aluguel de Frotas 45.83% 16.67%

8 LOGG LOGCP Aluguel e Admini ¢adode éis e po 33.33% 13.33%

9 HAPV HAPVIDA Planos de Saude 31.25% 12.50%

10 MTRE MITRE REALTY Construgéo Alta renda 30.00% 0%

1 RRRP 3RPETROLEUM Petrdleo e Gas Integrados 28.57% 0%

12 WEST WESTWING Moveis 28.57% 0%

13 CURY CURY Construgcdo Média Renda 28.57% 0%

14 CALI LINDENBERG Construgéo Alta Renda 27.91% 4.65%

15 SBFG GRUPO SBF Vestuario 27.27% 0%

16 AERI AERIS Maquinaria Industrial 25.00% 25.00%

17 SOMA GRUPO SOMA Vestuario 25.00% 12.50%

18 LAVV LAVVI Construcéo Alta Renda 25.00% 12.50%

19 VITT VITTIA Fertilizantes e Produtos Quimicos Agricolas 25.00% 0%

Provavel manipulador - PARS =1 - Possivel manipulador - PARS = 0.75 I:l Indicios de manipulagéo - PARS = 0.5 I:l
Baixa p ili de i do - PARS I:l Sem indicios de manipulagéo - PARS = 0 . Sem observagao I:l

Para que se obtenha um panorama mais recente, dado que companhias poderiam ter ocorréncias
pontuais no passado, estao elencadas também as 40 empresas mais propensas a estarem fraudando
seus resultados nos ultimos 5 anos:
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Ranking Partnr Accounting Risk Rating (4T17 - 3T22)

Provavel manipulador - PARS =1 [I]

Baixa probabilidade de manipulagéo - PARS

Possivel manipulador - PARS =075 []

Indicios de manipulagéo - PARS = 0.5

(| Sem indicios de manipulagio-PARS =0 [l

Sem observagao

O
O

Posigédo Ticker Empresa Setor OBS = 0.75 (%) OBS =1(%) 3T22 2722 1T22 1722
1 VAMO VAMOS Aluguel de frotas 83.33% 25.00%
2 RAIZ RAIZEN Marketing de Petrdleo e Gas 66.67% 16.67%
3 SOJA BOA SAFRA Produgio e comércio de grdos 66.67% 16.67%
4 MovI MOVIDA Aluguel de frotas 55.00% 20.00%
5 GMAT GRUPO MATEUS Hipermercados e Supermercados 50.00% 25.00%
6 AMBP AMBIPAR Gestédo Ambiental 50.00% 12.50%
7 PLPL PLANOEPLANO Construgao Baixa renda 50.00% 25.00%
8 RENT LOCALIZA Aluguel de frotas 35.00% 10.00%
9 HAPV HAPVIDA Planos de Saude 31.25% 12.50%

10 POSI POSITIVO TEC einstr () 30.00% 10.00%
R R o a p 0.00 0.00
12 LCAM LOCAMERICA Aluguel de frotas 30.00% 10.00%
13 MGLU MAGAZ LUIZA Varejo e Marketplace 30.00% 5.00%
14 MTRE MITRE REALTY Construgdo Alta renda 30.00% 0.00%
15 RRRP 3R PETROLEUM Petréleo e Gas Integrados 28.57% 0.00%
16 WEST WESTWING Moveis 28.57% 0.00%
17 CURY CURY S/A Construgdo Média renda 28.57% 0.00%
18 SBFG GRUPO SBF Vestuario 27.27% 0.00%
19 CGRA GRAZZIOTIN Vestuario 26.32% 5.26%
20 RDNI RNI Construgio Baixa renda 26.32% 0.00%
21 AZEV AZEVEDO Rodovias e Ferrovias 25.00% 5.00%
22 CALI CONST A LIND Construgio Alta renda 25.00% 5.00%
23 EALT ACO ALTONA Maquinaria industrial 25.00% 0.00%
24 JHSF JHSF PART Construgao Alta renda 25.00% 10.00%
25 PRIO PETRORIO Petréleo e Gas Integrados 25.00% 0.00%
26 JSLG JSL Transporte Rodoviario e Ferroviario 25.00% 10.00%
27 AERI AERIS Magquinaria industrial 25.00% 25.00%
28 LAVV LAVVI Construgio Alta renda 25.00% 12.50%
29 VITT VITTIA Fertilizantes e produtos quimicos agricolas 25.00% 0.00%
30 SOMA GRUPO SOMA Vestuario 25.00% 12.50%
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E se o Partnr Accounting Risk
Rating tivesse sido aplicado a
Americanas?

Em janeiro, um dos principais assuntos econémicos no Brasil foi o caso da Americanas
(AMER). Resumidamente, foram encontradas “inconsisténcias contabeis” no valor de 20 bilhdes
de reais nos balangos da empresa, o que causou a renuncia de seu CEO, Sergio Rial, que havia
assumido a presidéncia no inicio de 2023. Posteriormente, foi determinado que a divida da
Americanas é na verdade de aproximadamente 43 bilhdes de reais e que ela se deu por meio de
uma operagao bastante comum no varejo, chamada de “risco sacado”.

No risco sacado, a companhia pega um empréstimo com o banco para comprar de seus
fornecedores, passando a dever para a instituicdo financeira ao invés de dever para o
fornecedor. O problema é que a Americanas nao reportava essa pratica devidamente em seu
balango, o que acabou distorcendo o grau de endividamento da companhia. Apds encontrada e
divulgada a fraude contabil, as agdes da AMER cairam mais de 93% e o pedido de recuperagao
judicial da companhia foi acatado, mesmo que seus credores ainda tentem suspendé-lo.

Perdas financeiras ocasionadas pelo caso Americanas poderiam ter sido mitigadas com a
implementagdo do Partnr Accounting Risk Rating na andlise, assim como no caso Enron, ja que
Americanas foi apontada como possivel manipuladora nos trimestres abaixo:

0,75

0,5 I = | L e e

0,25 1

0,00 I=T=T=T=T=1= — e =1 N IET=Tr=1 N Ir=T=1 . r=r= —r 1
NN NNDNNNIIIIONNDL OO 222D 292200090 RNNN NN
FkEFEFEFEFEFEEEFEFEEFEEEFEEFEEEEFEEEEFEFEEEFEEEEEREELER =
FNMQFNMQFNMQFNMQFNMQFNMQFNMQFNMQ';'&'(;:FN“V';'&F)

== Limiar de Alerta . Perigo Maximo D Perigo D Alerta D Baixos indicios/Sem indicios
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Conclusao

Como pode ser observado a partir dos dados fornecidos acima, os scores de manipulagao
contabil sdo ferramentas valiosas na avaliagdo de companhias listadas. Eles ajudam a identificar
possiveis casos de contabilidade criativa, fornecendo mais uma ferramenta para que stakeholders
aprimorem seus controles, além de possuirem um grande potencial ao servirem como filtro na escolha
de empresas para investir. Portanto, é importante compreender e usar essas ferramentas para tomar
decisdes financeiras informadas e seguras.

A partir do estudo conduzido pela Partnr, percebeu-se que coligar a metodologia de Beneish a de
Montier em um indicador simples, se mostrou uma excelente forma de descartar possiveis
investimentos em companhias consideradas arriscadas pelo indicador, comprovadas por meio de um
backtest que apresentou uma diferenga média de -6.58% ao ano ao comparar uma carteira contendo
as empresas consideradas arriscadas com o indice Bovespa. Trata-se de uma boa maneira de os
investidores se manterem longe de companhias com alto risco contabil, para os credores diminuirem
sua exposicao a corporagdes de alto risco, para os reguladores acenderem bandeiras vermelhas e
atuarem mais fortemente.

Desse modo, conclui-se que, embora as empresas possam usar a maquiagem contabil antes da
divulgacgéo de seus balangos e demonstragées, o suporte dessas agdes é limitado. O mercado ird
perceber isso ao longo do tempo e ajustara a precificagdo das companhias. Nesse cenario, o indicador
da Partnr mostrou-se extremamente util no mercado brasileiro em identificar com antecedéncia
empresas que viriam a performar abaixo do indice nos anos seguintes.

Um artigo cientifico detalhando a metodologia utilizada sera publicado posteriormente.
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