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RESUMO

Em Portugal, no atual contexto da crise financeira, que se traduz na diminui¢do do
financiamento as familias e empresas e no elevado nimero de insolvéncias, constata-se

um aumento no interesse pela previsao de insolvéncia empresarial e model os de rating.

Neste ambito, pretendemos determinar a existéncia de variaveis capazes de prever a
probabilidade de insolvéncia das empresas, considerando uma amostra de 100
empresas, Micro, Pequenas e Médias Empresas (PME’s) nacionais, tendo a andlise

incidido nos relatérios de contas destas entidades nos periodos de 2005 a 2011.

Definimos um conjunto de indicadores econdmico-financeiros que julgamos pertinentes
para o estudo da insolvéncia e, seguidamente aplicamos aos referidos indicadores, o

modelo de regressdo logistica binéria.

Os resultados mostram que ha diferencas significativas entre a probabilidade de uma
empresa ter sucesso e ter dificuldades, sendo que o0 récio que se mostrou
particularmente importante para a previsdo de insolvéncia foi o racio de custos
financeiros sobre vendas. As empresas que apresentavam maiores valores para este
racio incorriam numa maior probabilidade de insolvéncia, sendo que este apresenta um

grau de significancia consideravel, com um p-value de 0,006.

Os resultados obtidos pelo modelo demonstraram ser adequados para distinguir
empresas quanto ao seu desempenho e solidez, consequentemente prever ainsolvéncia

com um periodo de 2 anos de antecedéncia.

Palavras-chave: Risco de Crédito, Previs&o de Insolvéncia, Rating; Regressio

LogisticaBinaria
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ABSTRACT

In Portugal, at the current context of financial crisis, which results in the decrease of
loans to households and businesses as the high number of insolvencies, whose has

been an increasing interest in predicting corporate insolvency and rating models.

In this context, we intend to determine the existence of variables able to predict the
probability of insolvency of companies considering a sample of 100 companies,
micro, small and medium companies and have a focused analysis on the statement
of accounts of these entities for the periods 2005 to 2011, highlighting the economic

and financial indicators.

We define a set of economic and financial indicators that we consider relevant for
the study of insolvency, and then applied to these indicators, the binary logistic

regression model.

The results show that there are significant differences between the probability of a
company to succeed and default, and the ratio that was particularly important for
the prediction of insolvency was the ratio of financing costs on sales. Companies
that had higher values for this ratio were liable to a higher probability of default,

and this presents a considerable degree of significance, with a p -value of 0,006.

The results obtained by the model proved to be adequate to distinguish companies
on their performance and robustness, consequently predict insolvency with a period

of 2 yearsin advance.

Keywords: Credit Risk, Prediction of Insolvency, Rating, Binary Logistic
Regression
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1. Introducao

A decisdo de um banco conceder crédito a um cliente tem subjacentes diversos critérios,
sendo o principal o Risco de Crédito, definido como a probabilidade do tomador ou
contraparte do empréstimo, ndo cumprir com as suas obrigagdes de pagamento

contratuais. O n&o cumprimento destas obrigacdes contratuai s € chamado de default.

Segundo Caouette et al. (1998), a procura por mecanismos mais eficientes de gestéo das
operacdes de credito representa um dos principais problemas enfrentados pelas
instituicoes financeiras desde o inicio da sua atividade, na cidade italiana de Florenca,

hamais de 700 anos.

Os diversos bancos desenvolveram sistemas internos de notagdo de rating,
homol ogados pel os reguladores de forma a poder medir o risco de determinado cliente,
podendo desta forma, definir a consequente concessdo de crédito, garantias, preco e a

adequacao dos niveis de capital para adequar as probabilidades de default.

Na origem dos modelos estédo variaveis como as caracteristicas dos devedores e as

condi¢des econdmicas e de mercado.

A necessidade de gestéo do risco de crédito tornou-se uma indispensabilidade tanto para
a banca, como para empresas ndo financeiras, onde a utilizagdo de servigcos de
classificacfes de rating e recolha de informagdes sobre clientes é prética corrente.

McNulty e Davis (2000) colocam a questdo se sera prudente emprestar a uma
pequena/média empresa. Na medida em que as margens de lucro tendem a ser maiores
nestes empréstimos quando comparados com as grandes empresas, permitindo
igualmente uma maior diversificagdo da carteira de crédito, os analistas respondem

afirmativamente a questéo.

No entanto, sdo também estas PME'’s, as empresas que mais depressa desaparecem do
mercado, sendo a seletividade a chave para o sucesso dos créditos concedidos a estas

empresas.

1 Introducéo 1
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Segundo o INE, em Portugal, no exercicio findo em 2008, as PME’s representavam
99,7% do tecido empresarial, geravam 72,5% do emprego e transacionavam 57,9% do

volume de negdcios nacional.

Dada a importancia das Micro e PME's em Portugal, o nosso trabalho tem dois
objetivos: criar um modelo de previsdo de insolvéncias com 2 anos de antecedéncia para

as mesmas e identificar quais as variaveis mais importantes para prever as insolvéncias.

Esse model o tem por base model os de credit scoring e model os de rating e é constituido
por variaveis que resultam de récios econdmico-financeiros retirados das demonstracdes
financeiras das empresas definidas na amostra, sendo a amostra constituida por 100

empresas, Micro e PME s Nacionais.
A presente dissertagdo encontra-se disposta em cinco capitul os.

O primeiro capitulo € uma introducdo sobre a generaidade das Micro e PME'’s, os
objetivos da dissertacdo e a estrutura da mesma. Apds esta breve introducdo
enguadramos no segundo capitulo, a revisdo literéria, pretendendo-se de modo sucinto,
resumir estudos e trabal hos nesta matéria e decompor os principios da andlise de crédito,
explicando o que é a andlise subjetiva e objetiva, enumerando os c¢'s do crédito,
fundamentais em qualquer andlise de crédito. No terceiro capitulo € apresentada a
metodologia utilizada, a selecdo da amostra, as técnicas estatisticas aplicadas e
indicadores selecionados para o estudo. O quarto capitulo consiste na apresentagdo dos
resultados e testes aps modelos e variaveis principais. No quinto capitulo é apresentada
uma simula do trabalho realizado nos anteriores capitulos e extraiam-se as mais

importantes conclusdes bem como sugestfes para trabal hos futuros.

1 Introducéo 2
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2. Revisao deLiteratura

No presente capitulo, pretende-se apresentar a literatura mais relevante relativa ao
crédito, a sua andlise e riscos, salientando 0s aspetos considerados essenciais para a
compreensdo do tema em discuss&o.

Para o efeito, inicia-se arevisdo de literatura com a defini¢do de crédito, risco de crédito
e métodos de andlise.

Tendo presente gque no ambito do presente trabalho, se procura desenvolver um modelo
de previsdo de insolvéncias assente em modelos de rating para tomada de deciséo na

concessdo de crédito, dedicamos um subcapitul o a este tema.

2.1. Crédito

Existe um grande numero de definicdes para o termo crédito ou operacdo de crédito,
contudo, é importante conhecer 0 seu sentido etimolégico. A paavra crédito deriva do
latim créditu, que significa“eu acredito” ou “confio”. A confianga que uma pessoa hoje

se compromete a cumprir com uma obrigacao futura.

Segundo Schrickel (2000), crédito € todo o ato de vontade ou disposicdo de alguém de
destacar ou ceder, temporariamente, parte do seu patrimonio a um terceiro, com a
expectativa de que a parcela volte a sua posse integramente, apds decorrido o tempo
estipulado. Esta parte do patrimonio pode ser materializada por dinheiro (empréstimo
monetario) ou bens (empréstimo para uso ou venda com pagamento parcelado, ou a

prazo).

Conforme Silva (2000), numa instituicdo financeira bancaria as operacdes de créditos
constituem o seu proprio negoécio. Dessa forma, o banco empresta dinheiro ou financia
bens ao cliente, funcionando como “intermediério financeiro” porque oS recursos que
aplica sdo captados no mercado por meio dos depositos efetuados por milhares de

clientes, os depositantes.

A concessdo de crédito num banco consiste em emprestar dinheiro, isto €, colocar a

disposicdo do cliente determinado valor monetério em determinado momento, mediante

2. Revisdo de Literatura 3
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a promessa de pagamento futuro. A taxa de juro sera aretribuicdo por essa prestacdo de
Servico cujo recebimento podera ser antecipado, periddico ou mesmo no fina do prazo,

juntamente com o capital emprestado.

O aumento de operacdes de crédito numa sociedade pode introduzir dindmica no plano
econdémico, representando este um importante papel tanto para governos, empresas e
familias, na medida em que permite a construcdo de infraestruturas, estimulo do
consumo, entre outros. Contudo, se ndo existirem metodologias eficazes de previsdo de
default e controlos no processo de concessdo de crédito, as mesmas operacles de
empréstimo podem levar a economia a um processo de contragcéo associado a retracdo

das fontes financiadoras.

Desta forma, um melhor entendimento e aperfeicoamento do processo de gestdo do
risco de crédito devem levar a uma expansdo dos niveis de crédito concedido como
conseguéncia do maior grau de certeza das institui¢es bancarias quanto as perdas nos

financiamentos.

O risco de crédito encontra-se estritamente associado a probabilidade de default dos
clientes em relacé@o ao reembol so dos créditos, originando a perdatotal ou parcial destes.
Este risco refere-se ainda a possibilidade de reducdo da capacidade crediticia e de
reputacdo dos clientes. Os mercados financeiros penaizam a reducéo da capacidade de
reembolso de um mutuario, quer pela via do aumento das taxas de juro, quer através da

reducdo do valor da cotacdo das suas acdes, ou ainda pela alteracéo da notagcdo de rating.
O risco de crédito pode ser dividido em:

a) Risco de incumprimento, quando o devedor ndo cumpre com uma determinada
clausula contratual.

b) Risco-pais ou soberano, que se verifica quando um pais ndo honra uma divida por
guestdes econdmicas ou politicas, ou um conjunto de entidades de um pais serem
incapazes de pagar os empréstimos nas datas contratadas. Pode ser considerado em
primeiro lugar como soberano quando o devedor € uma entidade estatal ou entidades
por ele garantidas, podendo ser ineficazes as acOes legais para 0 cumprimento
atempado da obrigacdo alegando razbes de soberania. Em segundo lugar, de
transferéncia, quando os devedores residentes apresentam uma incapacidade

2. Revisdo de Literatura 4
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generalizada de liquidar as suas obrigagdes, nomeadamente face a incapacidade de
aceder adivisas para o efeito:

c) De liquidacdo (ou de clearing), quando a troca efetiva de fundos ou outro ativo é
inviabilizada

2.2. Andlisede Crédito

O objetivo do processo de andlise de crédito € o de averiguar a compatibilidade do

crédito solicitado com a capacidade financeira do cliente.

A andlise de crédito envolve a capacidade de fazer uma decisdo de crédito dentro de um
cenario de incertezas e consoante mutacoes e informagdes incompletas. Esta habilidade
depende da capacidade de andisar logicamente situacfes, ndo raras, complexas, e

chegar a uma conclusdo clara, pratica e factivel de ser implementada (Schrickel, 2000).

A incerteza e a regulacéo bancéria tém levado os bancos a elaborarem model os, para as
probabilidades de ndo pagamento. O objetivo central dos modelos é obter um conjunto
de parametros que demonstrem a probabilidade de um devedor cumprir a divida. A
partir destes modelos, os bancos estar&o capacitados a decidir pela concesséo (ou néo)
do crédito.

Segundo Caouette et al. (1998), os modelos de andlise de crédito, mesmo 0s mais
sofisticados, representam sistemas especializados que dependem sempre do julgamento
subjetivo dos analistas de crédito. Os autores observam que a andlise cléassica do crédito
apresenta diversos problemas, sendo o principal, o grande custo de manutencdo
decorrente da necessidade de ter constantemente profissionais qualificados para que se

possam tornar especialistas.

Para efetuar a avaliacdo do risco de crédito, os bancos recorrem ao uso de duas técnicas

de andlise: analise técnica subjetiva e a técnica objetiva ou estatistica

2. Revisdo de Literatura 5
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2.3.0sC’sdo Crédito

Para Scherr (1989), o modelo mais tradicional da analise subjetiva de organizacdo sobre
a possibilidade de pagamento de um cliente é caracterizado por cinco aspetos, sendo
designados como os “ 5 C's do crédito” - Caréacter, Capacidade, Capital, Colatera e
Condicao, que serdo seguidamente explicados:

O Caracter representa 0 histérico de pagamentos dos compromissos financeiros e
contratuais. Para andlise deste critério € indispensdvel que existam informagdes
histéricas do cliente (internas e externas ao banco) que evidenciem intencionalidade e
pontualidade na amortizacdo de empréstimos. Para a avaliagdo deste aspeto, é tido em
consideracao a pontualidade nos compromissos anteriores, atradicéo de pagamento e as

restricoes existentes sobre 0 seu nome.

A Capacidade caracteriza o potencial financeiro para honrar os compromissos. Para
Gitman (2006) significa a capacidade do requerente de ressarcir o crédito solicitado.
Andlises de demonstragbes financeiras, com particular énfase na liquidez e no

endividamento, sdo usados para avaliar a capacidade do requerente.

O Capital é representado pela solidez patrimonia ou salde econdémico-financeira do
devedor. Nesse item, em geral, € avaliado o balango da empresa, mais especificamente
0s récios de endividamento e liquidez.

O Colateral designa as garantias adicionais oferecidas pelo devedor para atendimento
das exigéncias do banco. Devem ser aplicados nos colaterais os mesmos procedimentos
de avaliagdo de crédito. Em geral, as garantias ultrapassam o proprio valor da divida
para proteger os credores contra problemas associados a liquidez/depreciacdo dos ativos

garantidos.

A Condicdo sdo os fatores econdmicos e setoriais que podem fazer aumentar ou
diminuir o risco do cliente. Normamente sdo compostos pela politica adotada pelo

governo, conjuntura internacional, concorréncia, fatores regionais e eventos naturais.

2. Revisdo de Literatura 6
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Apesar dos fatores ndo serem controlados pelos devedores, afetam de maneira
importante as suas capacidades de cumprimento do servico dadivida

Silva (2000), identifica um sexto C, “Conglomerado”, sendo que este consiste que a
analise de risco de crédito, ndo se restringe a avaliagdo a uma empresa especifica, mas

sSim ao grupo econémico em que esta se insere.

A andlise objetiva ou estatistica de crédito esta atualmente implementada em todo o tipo
de bancos, na medida em que a esséncia de um banco é a gestdo de riscos. E sobre a
orientacdo da politica de crédito definida pela Administracdo, que se utilizam as mais

diversas técnicas no sentido de se estabelecer o grau de risco assumido pelas institui¢coes.

2.4. Estudos desenvolvidos para a avaliagdo do Risco de Crédito

Varios autores desenvolveram modelos e formulas, para que com os dados financeiros
das empresas, chegassem a conclusdes sobre a qualidade do crédito concedido a estas
Ultimas. Na generalidade destes trabalhos foram utilizados os dados do balanco. A
andlise discriminante era a utilizada para o tratamento desses dados e entéo chegava-se

ao peso ponderado de cada um desses racios financeiros.

O estudo de J.Fitz Patrick (1932) foi realizado com a selegdo aleatdria de 19 empresas
insolventes no periodo de 1920 e 1929, sendo comparadas com 19 empresas bem-
sucedidas, nos Estados Unidos da Ameérica. O objetivo era detetar quais as diferencas
existentes nos racios financeiros dos 2 grupos de empresas. Concluiu-se que 0s racios
das empresas bem-sucedidas superavam, em grande parte dos casos, 0S réacios das
empresas insolventes. Neste estudo, foram considerados como récios mais significativos
o Capital Proprio sobre Passivo (Capital Proprio/Passivo) e Resultado Liquido do
Exercicio sobre Capital Proprio (RLE/Capital Proprio).

Em 1935, nos EUA, Winakor e Smith desenvolveram um trabalho que considerou 183
empresas insolventes no periodo de 1923 a 1931. Foram estudados os 10 anos que
antecederam as faléncias dessas empresas. Foram computados 21 racios baseados nas

demonstractes financeiras e concluiu-se que a medida que se aproximava o ano da

2. Revisdo de Literatura 7
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faléncia havia uma deteorizag@o desses racios. Relativamente aos récios financeiros, o
preditor dafaénciafoi o récio Working Capital sobre Ativo (WC/Ativo).

Em 1945, Charles L. Mervin desenvolveu um estudo e examinou trés tipos de racios e
concluiu que o melhor indicador de faléncia foi o racio Working Capital sobre Ativo
Total (WC/Ativo), como aconteceu no estudo realizado por Winakor e Smith.

O trabalho de Tamari em Israek, no ano de 1960, foi o primeiro afazer uma ponderacdo
de todos os racios com o0 objetivo de prever insolvéncias das empresas. Nos sais racios
utilizados foram atribuidos pesos com a soma total de 100. A pontuacdo de crédito era
obtida pelo somatério da multiplicagdo desses pesos pelos seus respetivos récios. O
maior peso foi dado ao récio Capital Préprio sobre o Passivo Total, considerados como
um dos melhores indicadores para prever a faléncia, como verificado por J.Fitz Patrick
(1932).

Um dos autores mais citados neste tema € Beaver 1966 que realizou um estudo nos
EUA, onde foi selecionada uma amostra de 79 empresas insolventes do servico de
divida, sendo recolhidos os dados relativamente a politica de dividendos e o default
junto dos detentores de divida, entre 1954 e 1964. Comparou-se essa informagdo com
informacdo recolhida de empresas com boa performance do mesmo setor e volume de
ativo. As demonstracdes financeiras das empresas insol ventes foram agrupadas por ano,
durante 5 anos antes da insolvéncia e comparadas com as do grupo das empresas
solventes. Foram considerados como récios mais significativos: Cash Flow Operacional
sobre Divida Total, Resultado Liquido sobre Ativo Total, Passivo Total sobre Ativo
Total, Fundo de Maneio sobre Ativo Total, Liquidez Corrente, Capital Circulante
menos Stocks sobre Gastos Operacionais Previstos.

Beaver (1966) concluiu, que com apenas dois récios, Cash Flow Operaciona sobre
Passivo Total e Resultado Liquido sobre Ativo Total, o erro de classificagdo da amostra

foi de apenas 13% para um ano antes dafaléncia.
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No ano de 1968, Eduard Altman publica um artigo no “Journa of Finance’ intitulado
“Financial Ratios, Discriminant Anaysis and the Prediction of Corporate Bankrupcy”,
gue se tornou uma referéncia na andlise de informacéo e previsdo de faléncias. Com este
artigo o autor pretendia demonstrar a importancia da capacidade analitica e preditiva de
racios contabilisticos, sendo exemplo ilustrativo a capacidade preditiva dos récios
contabilisticos no que respeita a previsao de faléncias.

A técnica edtatistica utilizada por Altman (1968) foi a andlise discriminante
multivariada, em detrimento das técnicas de regressdo. Os dois grupos de amostras
utilizadas por Altman (1968) eram compostos por 33 empresas dos EUA, de média
dimensdo, sendo o primeiro grupo composto por empresas industriais insolventes entre
0s anos de 1946 e 1965, e 0 segundo grupo composto por empresas selecionadas

aleatoriamente e que a data do estudo ainda se mantinham ativas.

A funcdo iniciamente encontrada por Altman (1968) foi:

Z =0,12x; + 0,14x, + 0,033x3 + 0,006x, + 0,0999x Q)

Sendo:

Z = Z-Score Altman

x; = (Ativo Circulante — Passivo Circulante) / Ativo Total
x, = Resultados Transitados/ Ativo Total

x3 = Resultados Antes dos Juros e Impostos / Ativo Total
x, = Vaor de Mercado do Capital Préprio® / Passivo Total
xs = Vendas/ Ativo Total

Em 1978, no Brasil, Stephen C. Kanitz, efetua um estudo onde utiliza a andlise

descriminante e constroi 0 designado TermOmetro de Insolvéncia, seguindo a linha

! valor de Mercado do Capital Proprio = nimero de agBes x preco de mercado das acbes
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semelhante ao trabalho de Altman (1968). Este apresenta a forma de calculo do fator de

insolvéncia (FI), como:

FI = 0,05x; + 1,65x, + 3,55x3 — 1,064x, + 0,33xs (2

Onde:

FI = Fator de Insolvéncia

x, = Resultado Liquido/Capital Proprio

x, = (Ativo Circulante + Ativo de longo prazo) /Passivo Totd
x3 = (Ativo Circulante - Stocks) /Passivo Circulante

x4 = Ativo Circulante/Passivo Circulante

x5 = Passivo Total/Capita Préprio

Pelo Termometro de Insolvénciaidealizada por Kanitz, um Fl entre 0 e 7 a empresa esta
na faixa de solvéncia; de -3 a 0 esta no intervalo de indefinicdo; de -7 a -3 estara na

zonade insolvéncia.

O autor Alberto Matias (1978) efetuou um estudo no mercado brasileiro, onde utilizou a
andise discriminante, com uma amostra de 100 empresas de diversos ramos de
atividade, sendo 50 solventes e 50 insolventes. Segundo Matias, 0 récio de
endividamento representa com qualidade a situacéo financeira de 93 entre 100 empresas.

A funcéo discriminante encontrada depois de testados diversos indices foi:

Z = 23,792x, — 8,260x, + 8,868x; — 0,764x, + 0,353xs + 9,912, (3

Sendo:
Z = Previsdo de Insolvéncia
x, = Capital Proprio/Ativo Liquido

x, = Financiamentos e Empréstimos Bancérios/Ativo Circulante
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x3 = Fornecedores/Ativo Total

x, = Ativo Circulante/Passivo Circulante
xs= Resultado Operaciona/Margem Bruta
x¢= Disponibilidades/Ativo Tota

O ponto critico definido neste modelo é 0,5. As organizagtes com indices de solvéncia
maiores que esse valor sdo consideradas como solventes e as que obtiverem indices

menores que 0,5 sdo classificadas como insolventes.

O autor Ohlsin (1980), recorrendo a regressdo logistica, desenvolveu um modelo
probabilistico de faléncias. Utilizando uma amostra de 105 empresas insolventes e
2.058 solventes, o estudo foi considerado pioneiro face a0 méodo e amostra
representativa da populacdo. Em termos de poder preditivo, 0 autor assume que 0s

resultados obtidos ficam aquém dos obtidos por model os anteriores.

Em 1982, Richard Taffer conduziu em estudo de previsdo de faléncias de empresas no
Reino Unido, aplicando récios contabilisticos e a andlise discriminante. A inovagéo da
sua investigacdo residiu na combinagdo dos seguintes fatores: a amostra de empresas
que ndo faliram incluia empresas com caracteristicas semelhantes as empresas que
faliram, o que poderia classificar erradamente uma empresa ndo insolvente numa
empresa insolvente e a andlise de custos inerentes a previsibilidade do modelo. Do seu
trabalho, Taffler quis realgar principalmente a eficacia e aplicabilidade da ferramenta
analitica que se encontra ao dispor dos decisores, revestindo a mesma de um caracter

comercial.

2.5. Modelos de Rating

As andlises subjetivas e objetivas do risco de crédito estdo na base para o
desenvolvimento de modelos de rating e de credit scoring. No caso dos modelos de
rating estes atribuem uma classificagdo ao contraente, podendo ser aplicada ao curto ou
médio/longo prazo mediante a probabilidade esperada de perda.
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Segundo Moddy’ s (2006), os ratings de crédito sdo medidas ordinais obtidas através da
perda esperada para um dado ciclo. Como tal, os ratings de crédito tém base na atual
capacidade financeira do emitente, na medida em que incorporam expetativas de
desempenho futuro, mas ndo apenas 0 desempenho emissor, mas da industria e da

economiaem geral.

O credit scoring segundo Saunders (2000) é o tipo de modelo encontrado em
praticamente todas as formas de andlise de crédito, desde avaliagbes para concesséo de
crédito direto ao consumidor até empréstimos comercias. A idela basica € identificar
através de técnicas estatisticas, os principais fatores que determinam a probabilidade de
default.

Existem diferentes tipos de modelos de scoring de crédito, nomeadamente os modelos
de scoring de aceitagcdo e os modelos de scoring comportamental. De acordo com
Thomas (2000), a diferenca essencial que existe entre este dois model os reside no facto
de, no caso dos modelos de scoring comportamental, ainstituicdo financeira ja conhece

o cliente.

Para Caouette et al. (1998) um dos modelos de credit scoring mais utilizados na andlise
de crédito de clientes empresas é o método multivariado de pontuagé@o de Z de Altman
(1968). A partir deste método é possivel estabelecer um valor critico de Z abaixo do
gual os empréstimos comerciais seriam classificados como rejeitados. No estudo inicia

de Altman (1968) esse valor € de aproximadamente 1,81.

Bancos e outras entidades financeiras, procuram maximizar 0s seus lucros, o que requer
precisdo na avaliacéo do seu portolio de crédito e o risco associado ao mesmo. Basileia
I imp&e regras especificas sobre a avaliagdo do risco, e também preconiza a aplicagdo
de ratings de classificagdo de carteiras de clientes e 0 estabelecimento de récios de
capital e solvabilidade exigidos para cobrir possiveis perdas financeiras. Previne-se
assim situacdes que coloquem em causa a estabilidade financeira da instituicdo e do

préprio setor.

Desde as investigagcdes de Beaver (1966) e Altman (1968), que a previsao de faléncias
com recurso a dados de empresas tem sido estudada ativamente por académicos e
profissionais. Este campo da gestdo do risco continua bastante ativo devido as
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exigéncias normativas, como Basileia Il, bem como pela propria evolugdo do setor

financeiro.

Em Portugal nos trabalhos desenvolvido por Correia (2012), o autor tendo por base a
regressao logistica e o setor da construgdo civil, com uma amostra de 300 empresas, 150
ndo insolventes e 150 insolventes, identificou uma correlacdo positiva entre o grau de
endividamento e a ocorréncia de insolvéncia. Importa ainda referir o trabalho de Mata
(2012) onde o autor identifica que o melhor método para a constru¢éo de um modelo de
rating € a regressdo logistica, salientando a importéncia da utilizagdo de variaveis
qualitativas, como a capacidade de gestdo, diversificacdo de mercados/clientes, entre

outros, como fator que contribui para uma melhoria dos resultados obtidos pelo modelo.
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3. Questdes de I nvestigacdo e M etodologia

O estudo de Mata (2012) para avaliacao do risco de crédito incluia fatores de natureza
qualitativa das empresas, como a capacidade de gestédo, diferenciacdo de produtos, entre
outros. Neste trabal ho, restringimos a andise aos indicadores econdmicos- financeiros.

O objetivo deste estudo visa assim a construcdo de um modelo de previsdo de
insolvéncias com a antecedéncia de 2 anos, que permita com base num conjunto de
indicadores econdémico-financeiros, distinguir empresas no que respeita a sua qualidade
intrinseca, e assim permitir classificar riscos, e consequentemente aferir probabilidades

de insolvéncia, num periodo de 2 anos antes da mesma ser declarada.

O modelo de risco de insolvéncia foi desenvolvido com a utilizacdo da técnica
estatistica-Regressdo Logistica Ordina Binéria.

3.1. Natureza e Selecdo da Amostra

No que respeita a metodol ogia utilizada na escolha da amostra, optou-se pela construgdo
de uma base de dados, sendo a amostra estruturada com base num conjunto de empresas,
consideradas Micro e PME's, e tendo por base as demonstracdes financeiras do periodo

entre 2005 e 2011, sendo gque as empresas declararam insolvéncia entre 2007 e 2013.

A amostra utilizada é constituida por 100 empresas distribuidas por Micro e PME's, ndo
existindo uma predominancia setorial ou geogréfica conforme dados setoriais e
regionais da amostra referidos no Anexo 1 e Anexo 2. Foi dada relevancia aos
indicadores econdémico-financeiros retirados das demonstracfes, conforme dados

divulgados no Anexo 3.

Durante os testes das variaveis e do modelo foram retiradas da amostra 13 empresas,
por ja se apresentarem em situacdo de faléncia técnica, dois anos antes da insolvéncia,

umavez gue os capitais proprios negativos condicionavam os indicadores do model o.
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Os elementos contabilisticos e informagdo sobre empresas insolventes foram retirados
do observatério racius, disponivel em www.racius.com, através das demonstracdes
financeiras da amostra, tendo esses elementos sido tratados por forma a obter 0s racios

analisados conforme Anexo 3.

3.2. Regressdo L ogistica Ordinal Binaria

Este tipo de regressdo é uma técnica de andlise multivariada, apropriada para as
situacOes nas quais a variavel dependente € binaria. O objetivo desta técnica é conceber
uma funcdo matematica cuja resposta permita estabelecer a probabilidade de uma
observagdo pertencer a um grupo previamente determinado, em razdo do
comportamento de um conjunto de varidvels independentes. Os coeficientes estimados
pelo modelo de regressdo indicam a importancia de cada variavel independente para a

ocorréncia do evento.

O modelo de regressdo ordinal € Gtil para modelar a probabilidade de um evento ocorrer
como funcao de outros fatores. E um modelo linear generalizado que usa como funcgéo

de ligagcdo afuncdo logit.

Muitas das variaveis de estudo (variavel explicada) nas ciéncias sociais e humanas séo
ordinais. Com frequéncia, a variavel dependente toma valores discretos, ou categorias,
ordenéveis mas cuja disténcia entre elas ndo € conhecida, nem t&o pouco constante. Ao
aplicarmos a regressdo logistica em trabalhos desenvolvidos na é&rea econdmica, é
frequente considerar o0 grau de risco ou a produtividade numa escala, por exemplo,

como reduzida, média ou elevada, ou entdo classificando nomina mente.

Em termos analiticos, as classes das variaveis ordinais séo geralmente codificadas com
valores inteiros de 1 a0 nimero de classes, se bem que para um nimero de classes
elevadas (pelo menos sete) a regresséo linear possa ser utilizada com alguns cuidados.
Em amostras grandes, na maior parte dos casos, a utilizacdo da regresséo linear com
variaveis dependentes ordinais pode produzir resultados incoerentes ou mesmo
incorretos como demonstraram Winship e Mare (1984). A recomendacéo geral, para
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este tipo de varidveis € a de utilizar a regressdo ordina ou um outro modelo de
regressdo que evite a assuncdo de distancias constantes entre as classes da variavel
(Long e Freese, 2006).

A regressdo logistica estima os pardmetros com o apoio do método de méxima
verosimilhanga e ndo com o dos minimos quadrados, usado na andise discriminante.
Com a maxima verosimilhanca procuram-se coeficientes que nos permitam estimar a
maior probabilidade possivel de um evento ocorrer. Este método € o mais indicado
quando existe a presenca de varidveis independentes no modelo com nivel de
mensuragao nominal, o que ocorre neste estudo.

Justifica-se, desta forma, 0 uso da regresséo logistica neste estudo, como aplicado por
Ohlsin (1980).

Utilizando a técnica estatistica da regresséo logistica ordinal na funcéo logit, 0 modelo
de risco de insolvéncia com base em uma amostra de 87 empresas foi testado. Uma
forma de avaliar a qualidade do modelo é comparando a percentagem de classificagcdes
corretas obtidas pelo modelo, com a percentagem de classificacbes corretas
proporcionais por acaso (que resulta do quadrado da soma das percentagens marginais
do nimero de observagdes classificadas em cada grau de risco, segundo Maroco, 2007).
De referir que se 0 modelo néo predizer corretamente pelo menos 25% dos casos mais
do que a classificagdo correta proporcional por acaso, a capacidade preditiva do modelo
é reduzida (Maroco, 2007). Conforme refere este autor, para avaliar a qualidade da
classificacéo realizada pelo modelo € norma comparar a percentagem global de
classificagbes corretas obtidas com o modelo, com a percentagem proporciona de
classificagBes corretas por acaso. Esta percentagem € avaliada a partir do nimero de
empresas observadas em cada uma das k classes da variavel explicada (C1). A

expressao matematica € a seguinte:

Classificacao correta proporcional por acaso = 100 ) (%2) (4)
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Apesar das técnicas estatisticas terem testado positivamente as variavels escolhidas para
a construcdo do modelo de previsdo de insolvéncias apresentado, existem limitagoes,

que ultrapassadas, permitiréo aperfeicoar a proposta apresentada.

A primeira sera provavelmente o facto de estarmos perante uma amostra de 87
observagdes que poderd ser insuficiente e portanto de dificil generalizacdo, mas também
ndo deixa de ser importante assinalar que nalguns casos a defini¢do das subpopul acbes
ndo € feita com base num critério objetivo. Como exemplo, destacamos o trabalho de
Srinivasan e Kim (1987) onde, para além das limitagdes amostrais referidas, o critério
da introducdo de varidveis qudlitativas e novas varidveis quantitativas que
comprovadamente possam ser mais eficientes e que determinem resultados mais
robustos. Contudo, existem sempre algumas restrigdes na definicéo e classificacdo das
variaveis independentes qualitativas por via da resisténcia que normamente os analistas
e gestores colocam quando chamados a classificar. Uma maior consideragéo temporal

de alguns récios podera igualmente melhorar o modelo.

Na regressdo logistica, h4 uma transformac&o na variavel dependente, que é convertida
em uma razao de probabilidades e posteriormente em uma varidvel de base logaritmica
(transformacdo logistica). Devido a natureza ndo linear dessa transformagdo, os
coeficientes da regressdo sdo estimados pelo método da maxima verosimilhanga. O

model o da regressao | ogistica assume a seguinte relacéo:

1n(1’_';p) = by + by Xy + bXy + - + b Xy, (5)

Onde:

p = Probabilidade de ocorrer o evento

1 — p = Probabilidade de ndo ocorrer o evento
X1, X,, X, = Variaveis independentes

by, by, by, b, = Coeficientes estimados

Conforme refere Maroco (2007) por analogia com a regressdo logistica, podemos
conceptualizar o modelo ordinal como um model o logistico, com acontecimentos P (Y]
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< k) e o seu complementar 1 — P (Yj < k) = P (Yj > k). Para linearizar o modelo de
probabilidade cumulativa ndo linear, tomase 0 Ln do ré&cio das probabilidades
acumuladas P (Yj <k)/P (Yj>k),i.e. o Logit [ P (Y] <k) ], que é:

PO <KX ] [ [PCYj < KIX)]
1-Pj <KX~ “1=P¥ > KX

Logit[P(Yj < K[X)] = Ln =a, +X*f

(K=1,...K-1) (6)

Onde:

K = Pardmetro de localizacdo para as K = 1,..., K-1 classes da variavel dependente
(equivalente a ordenada na origem na regressao linear);

B = Vetor dos coeficientes de regressao

X = Matriz das variaveis independentes

Ainda segundo Maroco (2007), o modelo assume que o efeito das variaveis
independentes sobre o Logit € idéntico para todas as classes da variavel dependente, e
gue a resposta observada em cada classe apenas se encontra deslocalizada para a direita
ou para a esquerda, em funcdo de o k. Para 0 mesmo autor, “uma vez gustado o0 modelo
de regressdo ordinal e demonstrada a sua significancia estatistica, os coeficientes do
modelo podem ser usados para predizer a classificagdo de novos casos de estudo”.
Recorrendo, ao inverso da fungdo de ligagéo (link function) utilizada no modelo (logit) €
entdo possivel estimar a probabilidade acumulada de cada uma das classes da variével
ordinal. Por exemplo, no caso dafuncéo ligacdo Logit, assumindo o inverso da funcéo é
possivel definir a funcdo genérica da probabilidade acumulada (funcéo de distribuicéo

logistica) daclasse k:

F(ag- X*B)=P[Y < k] = ———— (7)

1+e” Fk—x+p)
Em que“€’ é abase dos logaritmos naturais (aproximadamente 2,718).

De sdientar que estas fungdes facultam as probabilidades acumuladas de se observar

uma classe inferior ou igual ak, e que para determinar a probabilidade de se observar a

3. Questdes de Investigacdo e Metodologia 18



Modelo de Previsdo de Insolvéncias — Micro e PME’s Nacionais

classe k, € obrigatério subtrair a probabilidade de se observar uma classe inferior ou

igual ak — 1. De uma forma generalizada, pode-se entdo redigir, para cada um dos | =

1, ..., n sujeitos a sua probabilidade de ocorréncia para cada umadas K classes (Maroco,
J., 2007):

P[Yj=1] =F (al - xjB) (8)

PYj=2] =F(a2-xjB) - F(al-xpB) (9)

Assim, a empresa | € classificada na classe k da variavel explicada onde a sua
probabilidade de ocorréncia for maior. A comparacdo das classificagdes observadas e
das classificacoes previstas pode e deve ser usada na avaliacdo da qualidade do modelo
global. Os resultados da regressdo ordinal e os respetivos testes (Crosstabs) com a
utilizacdo do SPSS encontram-se representados nos anexos.

3.3. AsVariaveis consideradas no M odelo

As variaveis utilizadas neste trabalho sdo descritas na Tabela 1. A escolha de
indicadores concentrou-se nos livros “Finangas’ de Elisio Brand&o (2009), e “ Estrutura
e Andlise de Balancos’, Neto (2002).

Os dados necessarios a quantificagdo dos indicadores foram recolhidos nas
demonstragdes financeiras entre 2005 e 2011, com especial incidéncia para 2010 e 2011

com 64 dos 87 casos analisados.
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Tabelal—Variaveisconsideradas no Modelo

Variavel Descrigdo Unidade Tipo

Roa Return on Assets % Quant. Continua
Roe Return on Equity % Quant. Continua
Afin Alavancagem Financeira % Quant. Continua
Ros Rentabilidade das Vendas % Quant. Continua
Rop Relacdo entre Vendas e EBITDA % Quant. Continua
Ract Rotac&o do Activo % Quant. Continua
Ev Evolucéo das Vendas % Quant. Continua
Fmat Fundo de Maneio / Ativo % Quant. Continua
Pzmex Prazo Médio de Existéncias N°Dias  Quant. Continua
Pzm Prazo médio de recebimentos N°Dias  Quant. Continua
Deq Debt to equity % Quant. Continua
Af Autonomia Financeira % Quant. Continua
Solv Solvabilidade % Quant. Continua
Cfv Custos Financeiros vs Vendas % Quant. Continua

Fonte: Elaboragdo Propria

Para Laffarga e Mora (1998), independentemente da amostra, do modelo ou das
metodologias utilizadas, concluem que sdo os récios de rentabilidade e os de liquidez,
os melhores indicadores para discriminar entre empresas solventes e insolventes. Estes

tipos de racios foram especial mente privilegiados no model o proposto.

Os racios apresentam como principals vantagens a facilidade tanto de calculo como de
comparabilidade. No entanto, como refere Laffarga (1999), convém ter em atencéo os
inconvenientes que 0s mesmos podem apresentar, dos quais destacamos, a auséncia de
uma teoria que gude na selecdo das variaveis, 0os problemas relacionados com a

distribuicdo dos récios, as diferencas setoriais e de tamanho entre as empresas.

Os récios utilizados neste trabalho compreendem indicadores financeiros, de liquidez,

de rentabilidade, de atividade, de estrutura, de andlise dindmica e de fluxos de caixa.

Os racios econdmicos pretendem revelar aspetos de situacdo econdémica, como por
exemplo, a estrutura de custos, a estrutura de proveitos, as margens operacionais, a
capacidade de auto financiamento, a relagdo entre os lucros da empresa e 0 seu capita
préprio. Embora existam multiplos récios de rentabilidade com diferentes variacfes e

nuances especificas, o principio € sempre o0 mesmo: comparar o0 resultado que a

3. Questdes de Investigacdo e Metodologia 20



Modelo de Previsdo de Insolvéncias — Micro e PME’s Nacionais

empresa foi capaz de gerar num determinado periodo de tempo com dados relativos a
dimensdo da empresa, seja 0 capital investido, o valor do ativos ou o capital proprio da

empresa.

Neste ambito, detalhamos seguidamente os récios que foram considerados fundamentais
na construcdo do model o:

a) Return on Assets (Rentabilidade do ativo — ROA)

Este récio divide o valor dos resultados do exercicio (RLE) pelo valor do ativo tota e
da-nos ainformagao sobre qual a capacidade dos ativos da empresa em gerar resultados.
Quanto maior for o racio de rentabilidade do ativo melhor sera a performance
operacional da empresa. E importante referir que empresas industriais apresentam mais
ativos que empresas de servigos, pelo que é essencial ter em consideracdo esta questdo
a0 analisar empresas de diferentes setores.

A férmulade célculo € a seguinte:

- . Resultado Liquido
Rentabilidade do Ativo = ———2—1 (10)
Ativo Liquido

b) Return on Equity (Rentabilidade dos Capitais — ROE)

A rentabilidade dos capitais proprios divide o resultado liquido pelo valor da situacéo
liquida, ou sgja, os capitais proprios detidos pela empresa. O significado do Return on
Equity (ROE) prende-se com a capacidade e eficacia de remuneracdo dos capitais
investidos pelos socios/acionistas da empresa. E portanto um récio que interessa
particularmente aos sociog/acionistas, sendo provavelmente, 0 mais significativo na sua
perspetiva. O ROE diz-nos qual a percentagem de lucros por cada euro investido. Esta
informacdo € extremamente importante para os investidores, que sdo atraidos por
empresas que tem a capacidade de gerar ROE elevados numa base sustentada, dado que
ROE elevados séo sindnimos de crescimento e val or acrescentado.

A férmulade célculo € a seguinte:
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Resultado Liquido (11)

Rentabilidade dos Capitais Proprios =

Situacdo Liquida

C) Alavancagem Financeira (Afin)

A aavancagem financeira diz respeito ao uso de recursos de terceiros para financiar as
atividades da empresa. O conceito de alavancagem € interessante na gestdo dos
negoécios no sentido de se conseguir “aavancar” ou aumentar a rentabilidade dos
acionistas com a entrada adicional de recursos de terceiros. Pode-se resumir afirmando
gue este racio mede qual o retorno liquido proporcionado aos socios/acionistas por
conta do investimento nos ativos da empresa, considerando também os capitais alheios
tomados.

A férmulade célculo € a seguinte:

Alavancagem Financeira = i— (12

d) Rentabilidade das Vendas (Ros)

Mede os lucros sobre as vendas em percentagem, ou mais concretamente, calcula o
resultado da empresa por cada euro vendido.

Segundo Farinha (1994), a andlise da rentabilidade das vendas deve ser relativizada
dado que o seu significado do seu valor devera ser enquadrado num determinado setor.

A férmulade célculo € a seguinte:

Resultado Liquido (13)

Rentabilidade das Vendas =

Vendas+Prestagdo de Servigos

e) Relacéo entre EBITDA e Vendas (Rop)

O EBITDA mede o lucro operacional de uma empresa e, consequentemente, este racio
faz arelacéo entre EBITDA e o volume de atividade econdmica da empresa.
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A férmulade célculo é a seguinte:

Rop = EBITDA (14)

" Vendas

f) Rotacdo do Ativo (Ract)

Trata-se de um racio que é calculado pela divisdo das vendas do exercicio pelo ativo.
Mede o grau de eficiéncia na utilizagdo dos recursos que a empresa tem ao seu dispor,
isto & da-nos umaideia da produtividade dos ativos em termos de geracéo de vendas.

A férmula é a seguinte:

Rotacdo do Ativo = —ondas (15)
Ativo

0) Evolucéo das Vendas (Ev)

As vendas de produtos mais a prestacdo de servicos sdo o resultado final de todo o
esforco comercia desenvolvido pela empresa ao longo do exercicio. A evolugdo da sua
ordem de grandeza permitem retirar conclusdes quanto a forma como a empresa
mantém a sua quota de mercado, concorrencial e com produtos/servigos atrativos e
inovadores. A valia deste indicador pode de alguma forma ser contrariada pelo fato de
gue mais importante que o volume da sua atividade econémica é a margem bruta
(proveitos — custos operacionais). Contudo € sempre um dado ndo negligenciével.

A férmula é a seguinte:

~ Vendas ano n
Evolugio das Vendas = ——— (16)
Vendas ano n—1

h) Fundo de Maneio / Ativo

O fundo de maneio sobre ativo representa a percentagem dos fundos necessarios da
empresa para solver as obrigagdes financeiras de curto prazo, de forma a garantir a

continuidade das operactes da empresa.

3. Questdes de Investigacdo e Metodologia 23



Modelo de Previsdo de Insolvéncias — Micro e PME’s Nacionais

A férmula é a seguinte:

Fundo de Maneio
Fmat = Lundode Mancio (17)
Ativo

) Prazo Médio de Existéncia (Pzmex)

O tempo médio de duracdo das existéncias mede o nimero médio de dias (ou meses)
que as existéncias permanecem em armazem. Este racio é uma boa forma de avaliar
criticamente a eficacia na gestdo dos inventarios, pois se a empresa tem um grande
tempo médio de duracdo das existéncias, terd de fazer um esforco suplementar de
tesouraria

O calculo do tempo médio de duracéo das existéncias (em dias) pode ser feito através da

seguinte formula:

Pzmex = —osinclas, 345 (18)

Consumos

)] Prazo médio de recebimentos (Pzm)

A empresa devera anaisar periodicamente e sistematicamente este réacio, de forma a
manté-lo sob controlo. Nalguns setores € comum atribuir-se um prazo de recebimentos a
clientes mais dilatado do que noutros, constituindo prética corrente no mercado de
forma de seduzir clientes e consequentemente aumentar as vendas. No entanto, se 0
prazo médio de recebimentos aumentar para valores demasiados el evados, a empresa
tera certamente problemas.

A férmula é a seguinte:

Pzm = Sl 365 (19)

Vendas

K) Debt to Equity Ratio (Deq)
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Mede o nivel de alavancagem da empresa. A partir desta formula mais usual, outras
formulas especificas sdo adotadas pelos analistas. Uma das mais comuns consiste em
retirar do numerador o passivo que ndo suporta juros, ficando o numerador a expressar a
divida sujeita a custos financeiros.

A férmula é a seguinte:

Debt to Equity = _PassivoTotal (20)

Capitais Proprios
) Autonomia Financeira (Af)

Segundo Farinha (1994), o racio de autonomia financeira é o récio mais importante na
apreciacdo do risco de crédito de um cliente. Este récio permite apreciar em que
percentagem € que o ativo da sociedade se encontra a ser financiado por capitais
proprios. Podemos obter uma imagem instanténea da estrutura financeira da empresa a
partir deste récio. E pois uma das formas mais expeditas de analisar o grau de
alavancagem da empresa de uma forma simples, pois os vaores sdo diretamente
retirados do balanco e ndo carecem de gustamento, em funcdo da permanéncia dos

capitais nem em funcdo do pagamento (ou ndo) de juros.

Capital Préprio (21)

Autonomia Financeira = -
Ativo

m)  Solvabilidade (Solv)

A solvéncia corresponde a corresponde a aptiddo de liquidar os compromissos (numa
perspetiva de curto, médio ou longo prazo) nas datas de vencimentos. O récio de
solvabilidade € um récio financeiro que indica a proporcéo relativa dos ativos da
empresa financiados por capitais proprios versus capitais aheios. Ceteris paribus,
guanto mais elevado este racio, maior a estabilidade financeira de uma empresa. Quanto
mais baixo, maior a vulnerabilidade. E calculado da forma inversa do récio debt to
equity. Pode-se apelidar este racio como sendo aliquidez de médio longo prazo.

A férmula é a seguinte:
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Solvabilidade = S22l Proprio (22)

Passivo Total

n) Custos Financeiros vs Vendas (Cfv)

Este indicador mede o peso dos encargos financeiros face a atividade econdémica da
empresa.

A férmula é a seguinte:

Resultados Financeiros
Cvf = —= (23)
Vendas
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4. Resultados do Estudo Empirico

O objetivo desta pesquisa € desenvolver um modelo de previsdo de insolvéncias,
aplicavel a Microempresas e PME's que atuam no mercado portugués. Daremos
destaque aos fatores com maior contributo para a ocorréncia da mesma, utilizando
técnicas estatisticas, com relevo para a regressdo logistica. O objetivo do modelo
consiste em prever com uma antecedéncia de 2 anos esta ocorréncia e discriminar as

variaveis de maior importancia.

Os resultados acancados mostram gque o modelo proposto possibilita a classificagéo
correta de um numero de observagbes que se considera suficiente, conforme

comprovam os testes efetuados ao modelo.

4.1. Modelo L ogistico

No modelo logistico utilizado neste estudo em concreto, usam-se os valores de uma
serie de varidvels independentes para predizer a ocorréncia da classificagdo de uma

empresa, No caso entre insolvente ou ndo insolvente, no prazo de 2 anos.

Como se pode verificar na tabela abaixo apds regressdo logistica bindria onde, 1 =
Insolvente, 0 = N&o Insolvente, obtém-se 0 model 0 estimado.

Na tabela destaca-se o coeficiente 3, sendo que este corresponde aos valores para a
equacdo da regressdo logistica das variaveis independentes, por forma a obter a variavel

dependente.

Destaca-se ainda os coeficientes Wald e Sg, este ultimo correspondente ao valor do p-

value, que serdo analisados a frente.
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Tabela 2 - Andlise extraida através do SPSS 20

B SE. Wald df Sig. Exp(B)
Roa -7,97 13,28 0,36 1,00 0,548 0,00
Roe 0,09 1,11 0,01 1,00 0,938 1,09
Afin 0,00 0,01 0,01 1,00 0,929 1,00
Ros -1,00 5,63 0,03 1,00 0,859 0,37
Rop -28,24 16,54 2,92 1,00 0,088 0,00
Ract -0,56 0,57 0,97 1,00 0,326 0,57
Ev 0,79 1,00 0,63 1,00 0,427 2,21
Fmat 0,59 2,14 0,08 1,00 0,783 1,81
Pzmex 0,00 0,00 0,47 1,00 0,495 1,00
Pzm 0,00 0,01 0,36 1,00 0,547 1,00
Deq 0,24 0,32 0,55 1,00 0,460 1,27
Af 0,93 8,76 0,01 1,00 0,916 2,52
Solv -0,97 1,84 0,28 1,00 0,596 0,38
Cfv 100,03 36,11 7,68 1,00 0,006 0,00
Constant 0,39 3,26 0,01 1,00 0,905 1,47

Fonte: Elaborag&o Propria, dados retirados do SPSS 20, através de uma regresséo |ogistica binéria, sobre uma
amostra de 87 empresas.

Logit (Insolvente) = 0,388 — 7,974 Roa + 0,086 Roe + 0,001 Afin —
1,001 Ros — 28,240 Rop — 0,563Ract + 0,791Ev + 0,591 Fmat + 0,002 Pzmex —
0,003Pzm + 0,239Deq + 0,925Af — 0,974Solv + 100,034 Cfv

(24)

Dentro do modelo e nos testes a0 modelo, verifica-se que a varidvel com maior

capacidade preditiva é a relacéo entre Custos Financeiros e Vendas.

4.2. Testesao Modelo

Neste sub-capitulo sdo apresentados os resultados dos testes definidos para testar a
robustez do modelo. Nos testes efetuados, enfogque no grau de previsdo do modelo, teste
de Wald, medida de p-vaue, correlagdo de Pearson, teste de Hosmer-Lemeshow,
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medida cox-shell e relagdo entre a dimensdo da empresa e a ocorréncia de insolvéncia.
Os resultados obtidos nos testes efetuados ao model 0 séo seguidamente apresentados.

4.2.1. Grau de Confianca do Modelo

Segue na tabela 3, apresentada abaixo os resultados obtidos do SPSS relativamente ao

grau de confian¢a do Modelo.

Tabela 3— Grau de Confianca do Modelo

Tabela de Classificagdo

Predicdo
Observagdes Insolvéncia Percentagem
Correta
0 1
o 20 6 76,9
Insolvéncia
5 56 91,8
Percentagem global 87,4

O valor de corte é 0,500

Fonte: Elaboracéo Prépria, dados retirados do SPSS 20

Podemos retirar as seguintes conclusdes da leitura da tabel a:

a) O modelo previu corretamente 87,4% dos 87 casos em andlise;

b) Das 26 empresas que se mantiveram solventes no prazo de 2 anos, o0 modelo
considera que 6 deveriam ter sido declaradas insolventes.

c) No caso das 61 empresas que foram consideradas insolventes, 0 modelo previu
corretamente 56 casos, tendo apenas 5 insolventes sido previstos como solventes

no modelo.

Deste modo, consideramos o grau de predicao do model o aceitavel.
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422 TestedeWald

O teste de Wald é utilizado para avaliar se 0 par@metro € estatisticamente significativo.
A estatistica de teste utilizada é obtida por meio da razéo do coeficiente pelo seu
respetivo erro padréo. Esta estatistica de teste tem distribuicdo Normal, sendo o seu
valor comparado com valores tabulados de acordo com o nivel de significancia definido.

A estatistica de teste, para avaliar se o parametro P ¢ igual a zero, ¢ assim especificada:

DP(51) (25)

A variavel com maior destague neste teste foi a relacdo entre Custos Financeiros e
Vendas, conforme indicado na Tabela 2.

4.2.3. Medida P-Value

O p-value, que depende diretamente de uma dada amostra, tenta fornecer uma medida

daforca dos resultados de um teste, em contraste a uma simples rejei ¢ao ou ndo rejeicao.

Um p-value é uma medida de quanta evidéncia tem contra a hipétese nula. Quanto
menor o p-value, mais evidéncia tem. Deve-se combinar o p-value com o nivel de

significancia paratomar deciséo sobre um dado teste de hipotese.
O p-value (Sig.) obtido para cada variavel pode ser consultado na Tabela 2.

Dos resultados obtidos, concluimos que todas as variaveis que compdem o modelo, a
excecdo dos récios Custos Financeiros sobre Vendas e a Relacdo entre vendas e
EBITDA apresentam valores de p-value > 0,10, pelo que ndo sdo consideradas

estati sticamente significativas para explicar o modelo.

Os Custos Financeiros sobre as Vendas apresentam um p-value = 0,006. Deste modo, e
em linha com resultados obtidos anteriormente, mais uma vez é demonstrada a sua

significancia estatistica no modelo.
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A Relagdo entre Vendas e EBITDA apresenta um p-value = 0,088 sendo considerada

umavariavel estatisticacom alguma evidénciasignificativa

4.2.4. Testede Correlacao de Pearson

Para correlacionar as variaveis definidas com Insolvéncia da empresa em dois anos

variacdo, utilizamos o coeficiente de r- de Pearson.

Designa-se, normalmente, por r e é determinado por:

= e (26)
Onde:
Cov (X, Y) =22 _ X7 27)
Sy — \/z{;l fi (Xin—i)(Xi—i) (28)
Sy — \/ k fi (Yin—?)(Yi—?) (29)

Para se afirmar que uma correlagcdo existe, o resultado do coeficiente de correlagéo
precisa ser representativo. Na auséncia de unanimidade sobre o limiar a partir do qual se
considera o coeficiente representativo, optamos por adotar a proposta de Collins e
Hussey?.

De todas as varidveis analisadas no model o, conforme divulgado no Anexo 4, avariavel
que apresenta maior correlacdo positiva com ocorréncia de insolvéncia nos dois anos
anteriores € a variavel Relag@o entre Custos Financeiros e Vendas, com um valor de
0,417. N&o obstante, outra variavel destaca-se na andlise de correlaces de Pearson, a
variavel Autonomia Financeira apresenta uma correlacdo negativa com a ocorréncia de

Insolvéncia em dois anos de -0,425.

2 Segundo Collins e Hussey: ser = (-)1: correlacdo positiva (negativa) perfeita; (-)0,99 >r > (-)0,90:
correlacdo positiva (negativa) muito alta; (-)0,89 > r > (-)0,70 : correlacdo positiva (negativa) alta;
(-)0,69 >r >(-)0,49 : correlagdo positiva (negativa) média; (-)0,39> r >(-)0,01 : correlagdo positiva
(negativa) baixa; r = 0: correlacdo nula

4. Resultados do Estudo Empirico 31



Modelo de Previsdo de Insolvéncias — Micro e PME’s Nacionais

4,25, Teste de Hosmer - L emeshow

Tabela4 — Testede Hosmer — L emeshow

Chi-sguare df Sig.
2,626 8 0,956

Fonte: Elaboragdio Propria, dados retirados do SPSS 20, teste de Chi-Square comparando frequéncias observadas e frequéncias
esperadas pelo modelo

O teste de Hosmer-Lemeshow é um teste que avalia 0 modelo gjustado comparando as
frequéncias observadas e as esperadas. O teste associa 0s dados, as suas probabilidades
estimadas da mais baixa a mais alta, e faz um teste qui quadrado para determinar se as

frequéncias observadas estéo proximas das frequéncias esperadas.

Com um X2=2,626 e um p=0,956 indica um grau de previsdo do modelo elevado.

4.2.6. Medida Cox-Shell R?

Para se testar 0 guste aos modelos, pode-se através da medida Cox-Shell medir a
qualidade do modelo®. Quanto maior o valor dessa medida, melhor o ajuste do modelo.
O Cox-Shell baseia-se no Likehood Value e tem escala a partir de O nunca atingindo 1.

Os resultados obtidos podem ser consultados na tabela abaixo.

Tabela 5 — Medida Cox- Shell R?

Cox &
Shell
R2

0,503

Fonte: Elaboracéo Propria, dados retirados do SPSS 20

O resultado obtido no modelo de 0,503 é um vaor satisfatério, sendo considerado a

mel hor medida para o R? de uma regress3o | ogistica, Cox e Shell (1989).

® Medida padréo que se assemelha a0 coeficiente de determinagdo da regresszo linear
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4.2.7. Relacdo entre a dimensdo da empresa e a variavel dependente

Foi efetuada uma andlise por forma a confrontar a dimensdo da empresa com a variavel

dependente, ou seja, verificar a ocorréncia de insolvéncia com a sua dimensdo. Na
realizacaéo deste teste foi considerado o volume de vendas e prestacfes de servicos para
aferir a dimensdo da empresa. Para avaliar o grau de correlagcdo existente entre as duas
variaveis, calculou-se o coeficiente de correlacdo de Spearman, conforme divulgado no
Anexo 5, verificando-se que o grau de correlagdo existente entre as variavels ndo é
evidente. Pelo que ao nivel das Micro e PME’s, avariavel dimensdo ndo foi considerada

estatisticamente significativa para explicar a ocorréncia ou ndo de insolvéncia
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5. Conclusdes

Para a concessdo de crédito, tanto ao nivel bancério, como no caso de uma empresa
ndo financeira, € fundamental a andlise de crédito, sendo a gestdo de risco parte
integrante das melhores praticas bancarias e dos melhores gestores.

Sendo inevitavel que qualquer sistema de predicéo tenha limitagbes, os modelos de
andlise contribuam com dados objetivos de avaliagdo, facto que se deve ter em conta

no estudo das operacdes de crédito.

Na Banca, a definicdo de uma politica de riscos, de acordo com os principios de
Basileiall e com aentrada em vigor de Basileia 11, mediante ferramentas de scoring e
de rating, é determinante na aprovacdo das operagdes e no seu acompanhamento,
permitindo distinguir os clientes segundo a sua graduacao, orientando a gestdo para a
consecucdo dos objetivos estratégicos e garantindo a solvéncia no curto, medio e
longo prazo. Neste contexto, uma gestéo eficaz do risco de crédito permite medir o
grau de exposicdo as diferentes operagdes e clientes, avaliando a incerteza mediante
modelos e processos de avaliagdo avancados, implementando as metodologias e
procedimentos necessarios que permitam identificar e avaliar a priori a capacidade de

cumprimento dos devedores.

O objetivo final desta dissertacdo € dar resposta ao problema formulado que se
consubstancia na construcdo de um modelo que se mostre ser uma ferramenta eficiente
na previsdo com 2 anos de antecedéncia de insolvéncias, e identificar as principais
varidveis a ter em conta nesta andlise. A dissertacdo foi desenvolvida a partir de uma
base de dados construida especificamente para o efeito, composta por um conjunto de
empresas dos mais diversos setores econdmicos que aparentemente representam o
universo das microempresas e PME, pelo que neste contexto podem-se retirar as

seguintes conclusdes:

- O indicador que se apresentou com maior capacidade de influéncia na ocorréncia de
insolvéncia foi o racio Custos Financeiros sobre Vendas, sendo a variavel com maior

grau de ponderacdo e significancia do modelo, com um p-value de 0,006.
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- O modelo construido responde ao problema formulado, apresentando resultados
robustos conforme demonstram os testes efetuados.

- O modelo podera ser melhorado com a introdugdo de novas varidveis e/ou el ementos
histéricos nomeadamente ao nivel dos critérios quantitativos e qualitativos.

Como conclusdo final, pode-se assim afirmar que os resultados obtidos nos testes
realizados, determinam que o modelo € adequado para responder ao problema
formulado, demonstrando uma capacidade prognosticadora gustada para a sua
aplicacdo na predicdo de insolvéncia das microempresas e PME. Apesar de a amostra
ndo possuir a dimensdo idea e naturamente deva ser representada por empresas
sedeadas em diversas zonas geograficas do pais, 0 modelo construido é satisfatorio e
responde perante o problema formulado, o que sugere que o modelo pode ser
replicado/extrapolado para a populagdo em geral.
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1. Anexos

Anexo 1- Lista de Setores de Atividade

N° de

Setor de Atividade Empresas Per centagem
Aluguer de Equipamentos 1 1,00%
Carpintaria 2 2,00%
Comércio Automovel e Pegas 6 6,00%
Comércio a Retalho de Artigos Diversos 4 4,00%
Comércio a Retalho de Combustiveis 2 2,00%
Comércio a Retalho de Material de Bricolage, Sanitariose

Similares 3 3,00%
Comercio a Retalho de Supermercado 1 1,00%
Comercio Grossista Produtos Alimentares 3 3,00%
Comercio por Grosso de minerios e metais 2 2,00%
Comercio por Grosso de Calgado 1 1,00%
Comercio por Grosso de Ferragens, Ferraduras e Vidro 2 2,00%
Comercio por Grosso de Maguinas e Equipamentos 4 4,00%
Comercio por Grosso de Outros Produtos 5 5,00%
Comercio por Grosso de Sucatas e Desperdicios metalicos 1 1,00%
Comercio por Grosso de Téxteis 1 1,00%
Confecéo de Vestuario 6 6,00%
Construcdo Civil 8 8,00%
Construcdo de Estruturas Metalicas 3 3,00%
Exploracdo Florestal 2 2,00%
Fabrico de Calcado 5 5,00%
Fabrico de Carrocarias e Reboques 1 1,00%
Fabrico de chapas e tubos 1 1,00%
Fabrico de Cutelaria 1 1,00%
Fabrico de Louga Metalica e artigos de uso domestico 1 1,00%
Fabrico de Mobiliario em Madeiras 3 3,00%
Fabrico de Molas 1 1,00%
Fabrico de Papel e Embalagens 1 1,00%
Fabrico de Plasticos 2 2,00%
Fabrico de produtos de borracha 1 1,00%
Fabrico de Produtos Metalicos 2 2,00%
Fabrico de Tintas e Vernizes 1 1,00%
Fabrico e Comercio de Produtos Alimentares 4 4,00%
Instalac8o de canalizagBes, gas e ar condicionado 2 2,00%
Mediacdo Imobilidria 2 2,00%
Outras industrias de transformagdo diversas 1 1,00%
Panificacdo 1 1,00%
Restauragéo / Cafes 2 2,00%
Revestimentos de pavimentos e paredes 4 4,00%
Serrdhararia 3 3,00%
Tecelagem de Fio 1 1,00%
Tipografia, impressdo 1 1,00%
Transporte de Passageiros em Veiculos Ligeiros 1 1,00%
Transportes Rodoviarios de Mercadorias 1 1,00%
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Anexo 2- Distribuicdo Geogr afica da Amostra

N° de
Regido Empresas Per centagem
Norte 32 32,00%
Centro 46 46,00%
Sul ellhas 22 22,00%
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Anexo 3- Dados utilizados para a previsdo do modelo

Enpresa |[Roa |Roe Afin Ros |Rop |Ract |BEv Fmat |Pzmex [Pzm  [Deq AT Solv  [Cfv
1] -0,068| -3,047| 44,809| -0,329| -0,249| 0,200 -0,247| -0,025 551 597 36,960| 0,026| 0,027| 0,048
2| -0,010| -40,300| 4030,000| -0,044| 0,025 1,000 0,071 -0,199 75 129 8567| 0,105| 0,117 0,033
3| -0,016] -0,620] 38,750 -0,041| 0,067 1,100| -0,065( -0,184 256 80| 12,899 0,072| 0,078| 0,025
4] -0,074| -0,714 9,649| -0,055| -0,027] 1,500| -0,001| -0,145 6 66 7,384| 0,119 0,135| 0,018
5| 0125 0,062 0496| 0,008 0179 1,000| -0,054| -0,360 69 77 6,258( 0,138 0,160( 0,113
6| -0,013| -0,091 7,000( -0,026| 0,036] 1,400 0,070 0,349 367 42 1561] 0,391| 0,641| 0,015
7] 0,031 3600 116,129 0,004| 0,035| 1,000 -0,020 -0,115 167 124 7537| 0,117| 0,133]| 0,026
8| -0,216 NA NA|-0,251| -0,169| 1,200| -0,166| -0,065 0 171 24,299(-0,043| -0,041| 0,033
9| -0,041 NA NA | -0,071| -0,020] 1,400| -0,160| -0,369 79 133| -5256(-0,235| -0,190| 0,043
10| 0012] 0,022 1,833 0,015 0,019| 0,700| 2206 0476 357 208 1,091| 0478 0917| 0,000
11| 0,032] 0,049 1531| 0,023 0,050 1,200 0,130 0520 367 A 0,782| 0,561 1,279| 0,003
12| -0,018| -0,108 6,000| -0,064| 0021 0,600] -0495| 0245 622 0 2111| 0321| 0474 0,027
13| 0,029] 0,002 0,069| 0,001 0065/ 0,600 0075 0227 285 182 3602| 0,217 0,278 0,044
14| 0,064 0,099 1547| 0900| 0,079 1,100 0,051 -0,285 264 115 9475| 0,095 0,106 0,051
15| -0062| 0,001 -0,016| 0,000( -0,011| 1,000| -0,079| -0,029 164 176 2354|0298 0425( 0,045
16| 0,026/ 0,013 0,500 0,015 0,075| 0400| -0,204| -0,533 8 0 1,309| 0,433| 0,764| 0,065
17] -0,003| -0,177] 59,000| -0,020| 0,040f 0,900| 0,275 -0,014 50 170 8,383| 0,107 0,119| 0,021
18| 0,014/ 0,007 0,500/ 0,007 0026 0,700| -0,184| 0,683 823 145 0437| 0696 2,290( 0,011
19| 0,017] 0,016 0,941 0,005 0,016] 1,500| -0,289| 0,543 241 21 0,997| 0,501 1,003| 0,005
20| 0,070 0,091 1,300 0,045| 0,46] 1,000 -0,043| 0,049 32 108 0,940( 0,516 1,064 0,009
21| 0,159 0483 3,038| 0,033| 0043| 3,700 0235 0382 70 10 2975( 0,252 0,336 0,000
22| 0,046 0,001 0,022 0,000 0,067] 2200 0,140| 0,053 15 51 1,956| 0,338| 0511| 0,011
23| 0010 -0,115 -11,500| -0,018| 0,078 0,700| -0,012| -0531 62 115 8,142| 0,109| 0,123 0,030
24 0,091] 0,228 2,505 0,027 0,077] 1,800 0,149| -0,004 123 47 3587| 0,218 0,279| 0,010
25| 0,008| -0,007 -0,875( 0,001 0,021 3,800 -0,112| -0,048 3 37 2593| 0,278 0,386| 0,003
26| 0,035 0,099 2,829| 0,003| 0,008/ 8800 0260| 0404 11 21 3,223| 0,237 0,310 0,001
27] 0,005 0,010 2,000 0,002 0,028| 1,100 -0,072| 0,197 9%5 216 3432| 0,226 0,291| 0,008
28| 0051 0,120 2,353| 0,020 0060 1,600 0142| 0235 6 157 2,800| 0,263 0,357 0,006
29 0,151] 0489 3,238 0,047 0,124| 1,500| -0,015| 0,280 77 118 5771| 0,148 0,173]| 0,049
30| -0,611 NA NA | -1466| -1,035| 0500| -0,569| -0,932 243 252 -3,065|-0484| -0,326| 0,272
31 0,059 0,011 0,186| 0,008/ 0104 0,600] 0186 0,071 334 107 1,164| 0462| 0,859| 0,119
32| 0,039 NA NA| 0001 0,195| 0,600| -0,079| -0,613 0 189| -15470(-0,069| -0,065| 0,065
33| -0,209 NA NA | -0,092| -0,048| 2,600|-68,400| -0,657 0 90| -2872|-0,534| -0,348| 0,002
34| -0,127 NA NA | -0,872| -0,530|] 0,200| -0,112| -1,057 1707 621 -2,269(-0,788| -0,441| 0,039
35| -0,297 NA NA | -0487| -0,373] 0,800| -0,353| -0,701 148 118| -4,079(-0,325| -0,245| 0,106
36| 0,036 0,025 0,694| 0008/ 0170 0200 0191| 0,017 1963 0| 13375| 0,070| 0,075 0,148
37| 0117] 0,024 0,205 0,004 0,112] 1,300 0,295| 0,292 9 117 3316| 0,232 0,302| 0,084
38| 0,061 0,030 0492 0,007 0,116] 0500| 0457 0041 397 190 7451| 0,118 0,134| 0,100
39| 0,046 -1,066| -23174|-0041| 0,113 0800| -0,034| 0,094 111 132| 30,660 0,032 0,033| 0,094
40| -0,021| -2,445| 116,429| -0,029| -0,006] 2,700 0,061| -0,567 8 5| 29875( 0,032| 0,033| 0,021
41| 0,010 NA NA|-0,019| 0,014| 1,900 -0,151| -0,399 102 85| -37,486|-0,363| -0,266| 0,019
42| 0,087 0,042 0483| 0036 0311 0400] -0410| 0011 176 191 2072| 0325 0480 0,156
43| 0,039] 0,000 0,000 0,000 0,181] 0,200 4,634 0823 1056 0 5239| 0,160 0,191| 0,163
44] -0,063 -0,501 7,952| -0,058| -0046| 1,100| -0412| 0,056 25 121 6,797| 0,128| 0,147 0,041
45| -0,181| -1,506) 8,320 -0,100( -0,073] 2,000| -0,423| -0,036 389 52 6,558 0,132 0,152| 0,006
46| -0,323| -0,404 1,251| -0,119| -0,112| 2,800| -0,183( 0,790 113 0 0,232 0,812 4,314| 0,002
47 0,024 0,014 0,583| 0,002| 0063| 0,800| -0,109| -0,735 0 41 6,778| 0,129| 0,148 0,027
48] 0,023] 0,085 3,696/ 0,007 0,036| 1,100 -0,009| 0,249 102 142| 11,295( 0,081 0,089| 0,015
49| -0,021| -1,435| 68333|-0094| 0021 0400 0,190| -0,086 331 483 39483| 0,025| 0,025 0,027
50| 0,067 0,134 2,000 0,005 0,089] 0,900| -0,013| -0,060 188 206 30,125| 0,032| 0,033| 0,090
51| 0,016 0,012 0,750 0,000 0,045 1,400 0,30 0,138 276 85 4,398 0,185| 0,227 0,002
52| 0031 0,002 0,065| 0002| 0129 0400] -0,124| 0310 507 283 1,969| 0,337 0508| 0,139
53| 0,047 0,071 1511| 0,007 0,045 1,500| 0,065 0,083 68 58 5879| 0,145 0,170| 0,023
54{ 0,055 0,008 0,145| 0,002| 0078 0800| -0,172| 0,092 342 127 5173| 0,162| 0,193 0,131
55 0,023] 0,009 0,391| 0,004| 0037 1,200| -0,358| 0,386 0 67 1,171| 0461| 0854| 0,016
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Empresa [Roa [Roe |Afin Ros |[Rop |Ract |Bv Fmat |Pzvex [Pzm  |Deq AT Solv  [Cfv
56| -0,125| -1,306] 10448 -0,235| -0,149| 0,600 -0,385| -0,078 129 362 8,889( 0,101| 0,113 0,042
57| -0,146) NA NA| -0,366| -0,245| 0,500| -0,267| -0,556 28 224| -40551|-0,025( -0,025| 0,074
58| -0,016] -0,052 3,250( -0,026| 0,016/ 1,000 0584| 0,148 114 R 0,900( 0,526| 1,112 0,010
59| 0,134] 335,930] 2506,940| 0,036| 0,115/ 1,500] 0,175| -0,109 220 118|6090,161| 0,000 0,000 0,042
60[ 0,028] -0,060] -2,143|-0,030| 0171| 0,900| -0,153| 0414 26| 436 1,249 0445| 0,801| 0,075
61| -0128 -1,348| 10531| -0,429( -0,210| 0,300| -0,545| -0,442 585 125 8117( 0,110| 0,123 0,054
62| 0043 -0,009] -0,209|-0,002| 0,085| 0,600 -0,220| 0,056 736 19| 5751| 0,148| 0,174| 0,070
63[ -0,010| -0,074 7,400| -0015] 0,042| 0,800| 0,050| -0,075 190| 229 5124| 0,163| 0,195 0,002
64| -0,067| -0,621 9,269 -0404| -0,178| 0,200] -0,527| -0,375 802 233 6,280( 0,137| 0,159( 0,084
65( -0,048| -3175| 66,146| -0,359| -0,088] 0,400| -0462| 0,043 182| 353 21,406| 0,045 0,047| 0,238
66| 0,020 0,102 5,100 0,008| 0,065 1,500| -0,162| -0,307 108 4 6,904 0,127| 0,145( 0,003
67| -0,304 NA NA| -0,235| -0,128 1,700] 0,04 -0404 160 98| -4,855|-0,259| -0,206| 0,056
68[ 0,060 0,213 3,550 0,028| 0,218 0,300| 5,029| 0,060 3603 153| 24,527| 0,039| 0041| 0,177
69| -0,088| -0,781 8,875| -0,129| -0,102| 0,900] 0549| 0,140 625 122 6,099 0,141| 0,161 0,026
70[ 0,013] 0,001 0,077| 0001| 0111| 0,200| -0,238| 0,176 2218| 295 3200| 0,238 0,312 0,065
71{ -0,032| -0,953| 29,781| -0,083| -0,017|] 0,500| -0,365| -0,046 745 0 20,030| 0,048 0,050{ 0,002
72| 0021 0,025 1,190 0,009/ 0,008] 0,900| -0427| 0,019 61 244 2,021( 0,331| 0,495( 0,013
73[ 0,044| 0,096 2,182| 0,002| 0021| 3800| 0,062| -0256 39 1| 10580| 0,086| 0,095| 0,009
74| -1,497 NA NA | -0589| -0516( 2,900| -0,202 -5258 67 30| -1,190|-5256| -0,840| 0,071
75| -0,426 NA NA| -0,920| -0,625| 0,500| -0,658 -0,378 0 443 -24,640(-0,042| -0,041| 0,058
76 0,018 -0,036| -2,000|-0,041| 0,67| 0,200 -0,524| -0,086 107 824 2,792| 0,264 0,358 0,115
771 0048 0,038 0,792| 0,007| 0,067 1,100] 0,023] 0,066 47 122 4352] 0,187| 0,230 0,021
78[ -0,302 NA NA|-0,085| -0042| 3,600| 0,046| -1,680 0 1| -1,911]-1,098 -0,523| 0,000
79| -0,004f -0,540[ 135,000| -0,024| 0,014| 1,400 -0,131| 0,062 22 215| 15235] 0,062 0,066| 0,021
80| -0,042] -0,206 4,905| -0,595| -0,526| 0,100] -0,657( 0,300 2678 4 3,364( 0,229| 0,297 0,069
81| 0021 -0044f -2,095|-0,007| 0038 1,200| -0,141| 0,143 183 103| 4,799| 0,172| 0,208| 0,013
82| 0,050] 0,038 0,760 0,005 0,051 1,500 -0,076] 0,061 97 39 4,003]| 0,200 0,250| 0,025
83| 0,068/ 0,017 0,250] 0,003 0,109] 1,300| 0,044| 0,152 111 89 2913[0256| 0,343]| 0,043
84| -0,012 -1,332[ 111,000| -0,073| 0,001| 0,600| -0,447| 0,002 392 199| 27,470| 0,035| 0,036| 0,067

0,020 -0,050 -2,500| -0,017| 0,025 1,000| -0,033[ 0477 159 250 1,950 0,339 0,513]| 0,044
86| -0,098| -0,162 1,653| -0,150| -0,121| 0,700 -0,279| 0,621 38| 380 0571| 0636] 1,750{ 0,000
87| 0,07] 0,209 1,953| 0,149 0,281 0,4400| -0,829| -0422 0 0 2,663| 0,273| 0,376 0,058
88| 0,005] 0,001 0,200 0,000| 0,012| 2200| -0,272| 0,788 130 4 0,179( 0,848| 5,600 0,000
89| 0046 0,051 1,109| 0,016| 0,032| 2200] 0,000 0,613 67 87 0473[0679| 2115| 0,002
90| 0,040 0,036 0,900 0,010| 0,076/ 1,100] 0,170| -0,138 177 65 2478( 0,288| 0,404 0,027
91f 0,040 0,052 1,300| 0,024| 0049] 1,100 -0,112| 0,650 84 81 0937[0516| 1,068| 0,014
92[ 0,009] 0,018 2,000] 0500 0079 1,800 0527| 0,232 0 97 1,140 0,467| 0,878] 0,000
93| 0,132 0,224 1,697 0,075 0,128| 1,200 0,154| 0,071 43 151 1496| 0,401| 0,669| 0,006
94 0,076] 0,090 1,184| 0,042| 0,054| 1,700] 0,129| 0,631 164 143] 0,299] 0,770| 3,346| 0,000
95( -0,004| -0,018 4500] -0,009] 0,099 1400] -0,162 0,396 36 83 0446( 0,691 2,240( 0,000
96| 0,037 0,062 1,676/ 0,007 0,057] 1500 0,083] 0,209 40 106 45221 0181| 0,221| 0,012
97[ 0014] 0,024 1,714| 0,014| 0047] 0800| 0,191 0423 200 209| 1,103| 0,476| 0,907| 0,000
98| -0,021| -0,068 3,238| -0,026| 0,026 1,100] 0,003] 0,272 131 123 1,347| 0426| 0,742 0,017
99 0,028 0,052 1,857| 0,010| 0,043| 1,500| 0,026 0,241 122 123| 2616| 0,277| 0,382| 0,013
100 0,051 0,158 3,098| 0,008 0,020] 3500| 0,146| 0,208 31 44| 4899 0,170| 0,204| 0,004
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Anexo 4 — Correlacdo de Spear man

Correlacdo de Spear man

Volume
de

Insolvencia | Negécios

Spearman'srho  Insolvencia Correlation 1,000 | -315°
Coefficient

Sig. (2-tailed) 003

N 87 87

Volume de Correlation -,315" 1,000
Negocios Coefficient

Sig. (2-tailed) 003
N 87 87

** significa que o coeficiente é estatisticamente significativo paraum nivel de significanciade 1%
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Anexo 5- Correlacdes de Pear son

Correlagdo de Peason

Insolvéncia] Roa Roe Afin Ros Rop Ract Ev Fmat Pzmex Pzm Deq Af Slv Cfv
Insolvencia  Pearson 1 -243 057 107 217 -135 376 045 262 235 218 075 SA425 | -328 417 |
Correlation
9g. (2-tailed) ,023 ,600 ,325 ,043 211 ,000 ,680 ,014 ,028 ,043 491 ,000 ,002 ,000
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Roa Pearson -,243" 1 ,198 ,055 ,445™ 643" ,064 ,166 -,038 -,068 -,132 ,184 -,087 -,218" ,144
Correlation
9g. (2-tailed) ,023 ,066 ,610 ,000 ,000 ,558 ,125 127 ,534 ,221 ,088 ,425 ,042 ,185
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Roe Pearson ,057 ,198 1 415" ,047 ,085 ,029 ,016 -,058 -,012 -,022 ,992*" -,125 -,059 ,001
Correlation
9g. (2-tailed) ,600 ,066 ,000 ,668 435 787 ,883 ,595 ,910 ,839 ,000 ,248 ,588 ,990
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Afin Pearson ,107 ,055 415" 1 -,005 ,017 -,009 ,002 -,142 -,050 -,008 520" -,166 -,093 -,013
Correlation
9g. (2-tailed) ,325 ,610 ,000 ,961 ,878 ,936 ,985 ,188 ,647 ,941 ,000 ,123 ,391 ,907
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Ros Pearson =217 445" ,047 -,005 1 622" ,165 ,162 ,011 -,244" -,212" ,034 ,118 ,044 -,159
Correlation
9g. (2-tailed) ,043 ,000 ,668 ,961 ,000 ,127 ,133 ,920 ,023 ,048 , 756 ,275 ,683 ,142
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Rop Pearson -,135 ,643" ,085 ,017 622" 1 -,027 281" -,041 -,148 -,081 ,073 ,036 -,054 ,239"
Correlation
9g. (2-tailed) 211 ,000 ,435 ,878 ,000 ,807 ,008 ,708 172 454 ,499 , 739 ,617 ,026
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Ract Pearson -,376™" ,064 ,029 -,009 ,165 -,027 1 -,039 ,165 -,316™" -,367"" ,022 ,113 ,146 -,420"
Correlation
9g. (2-tailed) ,000 ,558 787 ,936 127 ,807 723 127 ,003 ,000 ,837 ,297 177 ,000
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
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Correlagdo de Peason

Insolvéncia Roa Roe Afin Ros Rop Ract Ev Fmat Pzmex Pzm Deq Af Slv Cfv
Ev Pearson ,045 ,166 ,016 ,002 ,162 281" -,039 1 ,215" 452" -,107 ,014 -,076 -,070 2727
Correlation
9¢. (2-tailed) ,680 ,125 ,883 ,985 ,133 ,008 ,723 ,046 ,000 ,326 ,895 ,484 ,518 ,011
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Fmat Pearson -,262" -,038 -,058 -,142 ,011 -,041 ,165 215" 1 ,067 ,002 -,079 ,653™" ,594"" -,154
Correlation
9. (2-tailed) ,014 727 ,595 ,188 ,920 ,708 127 ,046 ,540 ,984 ,465 ,000 ,000 ,155
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Pzmex Pearson ,235 -,068 -,012 -,050 -,244" -,148 -,316™ 452" ,067 1 ,016 -,015 -,168 -,112 4297
Correlation
99. (2-tailed) ,028 ,534 ,910 ,647 ,023 172 ,003 ,000 ,540 ,880 ,893 ,120 ,304 ,000
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Pzm Pearson 218 -,132 -,022 -,008 -,212" -,081 -,367" -,107 ,002 ,016 1 -,014 -,094 -,106 274"
Correlation
99. (2-tailed) ,043 221 ,839 ,941 ,048 454 ,000 ,326 ,984 ,880 ,900 ,387 ,327 ,010
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Deq Pearson ,075 ,184 ,992™ ,520™ ,034 ,073 ,022 ,014 -,079 -,015 -,014 1 -,150 -,073 ,007
Correlation
9. (2-tailed) ,491 ,088 ,000 ,000 , 756 ,499 ,837 ,895 ,465 ,893 ,900 ,165 ,499 ,948
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Af Pearson -,425" -,087 -,125 -,166 ,118 ,036 113 -,076 653" -,168 -,094 -,150 1 ,862™" -,334"
Correlation
9¢. (2-tailed) ,000 425 ,248 ,123 ,275 ,739 ,297 ,484 ,000 ,120 ,387 ,165 ,000 ,002
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Solv Pearson -,328" -,218" -,059 -,093 ,044 -,054 ,146 -,070 ,594™" -,112 -,106 -,073 ,862™" 1 -,281""
Correlation
99. (2-tailed) ,002 ,042 ,588 ,391 ,683 ,617 177 ,518 ,000 ,304 327 ,499 ,000 ,008
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87
Cfv Pearson ALT 144 ,001 -,013 -,159 ,239" -,420™ 272 -,154 429" 274 ,007 -,334" -,281"" 1
Correlation
99. (2-tailed) ,000 ,185 ,990 ,907 ,142 ,026 ,000 ,011 ,155 ,000 ,010 ,948 ,002 ,008
N 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87 87

* ** dgnificaque o coeficiente é estati sticamente significativo para um nivel de significanciade 5 e 1%, respetivamente.
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