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Resumo

Numa altura em que o cendrio nacional e internacional ¢ marcado por uma crise
econdmica e financeira, € em época de recessao do mercado e dificuldades economicas,
o reflexo das Pequenas e Médias empresas (PME) em Portugal ¢ imediato e como
consequéncia atinge todos a que dela dependem, direta ou indiretamente. Diante desta
realidade, € necessario precaver as empresas viaveis mas que estdo com dificuldades
econdmicas ¢ financeiras. Esta dissertacdo tem como objetivo identificar, com
antecedéncia as empresas mais propensas a se tornarem insolventes, propiciando a
implementagdo de medidas corretivas em tempo habil e uma alocacdo de recursos
disponiveis para o seu acompanhamento direto.

Visando alertar os empresarios acerca dos indicadores econodmicos financeiros
suscitaveis de insolvéncia como forma de possibilitar a preservacdao da atividade,
quando esta se demonstrar técnica e economicamente viavel. O estudo desenvolve um
modelo estatistico (SARIMA) para a previsao de possiveis insolvéncias, assenta nos
pilares de desempenho, competitividade e atratividade.

Recorrendo a dados obtidos na pagina da internet do Banco de Portugal, a pesquisa
¢ efetuada através de observagdes mensais PME portuguesa, nos periodos Janeiro de
2008 a Maio de 2012. Para além da validacdo de hipdteses de investigacdo, os
resultados obtidos permitem a afericdo e desempenho dos instrumentos econdmico-
financeiros e analisa as PME solventes e insolventes através de instrumentos
matematicos SARIMA, (introducdo da componente sazonal), que mensuram com

antecedéncia a solvéncia das empresas.

Palavras-chave: PME, Indicadores Econdmico-financeiros, Modelos de Previsao de

insolvéncia SARIMA



Abstract

At a time when the national and international scene is marked by an economic and
financial crisis. and in times of market downturn and economic difficulties, the
reflection of Small and Medium Enterprises (SMEs) in Portugal is immediate and as a
result all the hits that depend directly or indirectly. Given this reality, it is necessary to
avoid companies that are viable but with economic and financial difficulties. This thesis
aims to identify, in advance companies more likely to become insolvent, leading the
implementation of corrective measures in a timely manner and an allocation of
resources available for your direct monitoring.

Aiming warn entrepreneurs about the economic indicators caused financial
insolvency as a way of enabling the preservation of activity when this is established
technically and economically feasible. The study develops a statistical model
(SARIMA) to predict possible insolvencies, founded on the pillars of performance,
competitiveness and attractiveness.

Using the data obtained on the website of the Bank of Portugal, the research is done
through monthly observations Portuguese SME for the periods January 2008 to May
2012. Apart from validating research hypotheses, the results obtained allow the
measurement and performance of economic and financial instruments and analyzes
SMEs solvent and insolvent through mathematical instruments SARIMA, (introduction

of the seasonal component), which measure in advance the solvency of companies.

Keywords: SMB, Economic and Financial indicators, Prediction SARIMA.
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Capitulo I - Introducio

Este trabalho analisa a dinamica das insolvéncias (incapacidade de pagar dividas)
das pequenas e médias empresas (PME) em Portugal ao longo de dez anos, bem como a
sua contribuicdo econdmica para o pais. Ostenta um modelo com o objetivo de prever e
avaliar as insolvéncias das PME em Portugal.

Os modelos de previsao de insolvéncias tém sido desenvolvidos com o intuito de
identificar atributos nos tomadores de recursos que possam ser usados por agentes
externos (credores) & empresa com o objetivo de emitir sinais de problemas potenciais,
isto € antever a insolvéncia.

Sao de grande auxilio na avaliagdo de risco, sendo utilizados como uma ferramenta
importante na analise e desempenho das empresas e apoio a decisdo de risco de crédito.
Diversas sdo as técnicas quantitativas usadas na previsao de insolvéncias, tais como:
Andlise discriminante, regressao logistica, redes neurais, analise envoltéria de dados,
entre outras.

O objetivo desta dissertagdo ¢ o de encontrar o modelo de séries temporais que
melhor se ajusta ao numero de insolvéncias em Portugal e utilizar este modelo para
prever o comportamento desta varidvel nos proximos meses. Um modelo deste tipo
permitira as autoridades responsaveis pela politica econdémica do pais tomar
antecipadamente medidas no sentido de apoiar as empresas em dificuldade e evitar

assim um numero de insolvéncias que ponha em causa o crescimento econdmico ou

agrave a taxa de desemprego do pais.
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Capitulo II - Revisio da literatura relativa a estudos sobre

insolvéncias

Os primeiros estudos empiricos sobre a previsao de faléncias foram elaborados por
volta dos anos trinta. Com os artigos de Fitzpatrick (1932), ele comparou dezanove
empresas bem-sucedidas com dezanove empresas que foram a faléncia, durante os anos
de 1920 a 1929 nos Estados Unidos da América (EUA).

Devido 4 falta de técnicas estatisticas naquela época, foram utilizados dois
métodos: o primeiro consistia em observar alguns indicadores de desempenho da
empresa ¢ classifica-los como acima ou abaixo de um determinado padrao ideal; o outro
consistia em observar a tendéncia desses mesmos indicadores ao longo do tempo.

Apos comparar os indicadores financeiros dos dois grupos de empresas, Fitzpatrick
conclui que os indices extraidos das demonstragdes contabilisticas poderiam fornecer
indicacdo importante quanto ao risco do ndo cumprimento de uma empresa.

Entretanto, o assunto sé adquiriu impeto a partir da aplicagdo de técnicas
estatisticas, ao longo dos anos sessenta. Com Beaver (1966), utilizando técnicas
univariadas (assume-se que uma unica variavel pode ser usada com fins previsionais),
usando um conjunto de indicadores financeiros para previsao de faléncias. E desde
entdo diferentes métodos tém sido utilizados em trabalhos posteriores e similares,
nomeadamente com a publicacdo do artigo “Financial Ratios, Discriminant Analysis
and the Prediction of Corporate Bankruptcy”, de Edward Altman (1968), explorou a
analise discriminante multivariada, (também conhecida como andlise discriminante
multipla AMD), que viria a ser conhecido como Z-Score. Desenvolveu modelos de
previsdo para avaliar as faléncias das empresas, que combinou varias medidas de
rentabilidade e risco. Altman demonstrou que a faléncia de uma empresa podia ser

prevista a partir de dados contabilisticos.
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E de salientar que o modelo de Z-Score de Altman (Altman 1968, Altman,
Haldeman e outros 1977, Altman, Baidya e outros 1979, Altman e Hotchkiss, 2006)
ainda ¢ amplamente utilizado, sendo possivelmente um dos modelos mais difundidos.

Apos o estudo de Altman, a AMD, tornou-se o método estatistico mais utilizado no
desenvolvimento de previsdao de insolvéncias. No entanto, estudos posteriores ao
trabalho inicial de Altman, apontam problemas com a AMD (Altman e Sabato,2007),
sao violados dois pressupostos basicos da AMD quando aplicados a problemas de
previsdo de insolvéncias como a normalidade multivariada, a igualdade de variancias e
covariancias. Além disso, em alguns modelos da AMD, os coeficientes normalizados
ndo podem ser interpretados como as inclinacdes de uma equagdao de regressao e,
portanto, ndo indicam a importancia relativa das diferentes variaveis.

Beaver (1968), em estudo realizado sobre previsao de faléncias, no periodo de 1954
a 1964, pesquisou 79 empresas insolventes e 79 empresas solventes, e observou catorze
quocientes financeiros. O autor concluiu que os indicadores tomados com base nos
fluxos de caixa avaliam melhor a posi¢cao financeira das empresas, sendo mais eficazes
em prever insolvéncias, se comparados com os mesmos indicadores de variacdo do
capital circulante liquido (usado como medida para avaliar a liquidez e solvéncia das
empresas).

Cox (1972), desenvolve um modelo que se diferencia dos anteriores, a partir de
técnicas logit, probit e andlise discriminante, uma vez que fornece ndo apenas a
probabilidade de que determinado acontecimento ocorra no futuro, mas também uma
estimativa do tempo até & sua ocorréncia. Nesse sentido, a estimacdo de probabilidade
de continuidade para diferentes horizontes de tempo permite obter o perfil de

sobrevivéncia das empresas incluidas na amostra.
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Entretanto, o modelo possui algumas limitagdes. Da mesma forma que outras
técnicas estatisticas utilizadas na previsdo de insolvéncia, o modelo de risco
proporcional, exigem dados anteriores ao evento sob analise.

Além disso, o modelo assume que os valores das variaveis independentes nao se
alteram ao longo do periodo de tempo no qual se desenvolve o estudo (suposi¢ao de
proporcionalidade das taxas de falha). Segundo Whalen (1991), a violagdo desta
hipotese pode reduzir a precisao do modelo.

Seguindo estes trabalhos, a partir da década de setenta, a literatura regista uma
grande quantidade de estudos de previsdao de insolvéncias com base em indicadores
contabilisticos (Blum,1974: Kanitz, 1978).

Blum (1974), estudou 115 empresas industriais de boa saude financeiras e
insolventes entre 1954 ¢ 1968, tendo como objetivo a previsdo de faléncia empresarial
(cinco anos antes da sua ocorréncia). Verificou também que o nivel de existéncias
decrescia conforme a empresa caminhava para a faléncia e que o valor de mercado
(cotagdo bolsista) ndo contribuia para prever as dificuldades financeiras da empresa.

Kanitz (1978), Braganca e Braganca (1984), elaboraram, um modelo de anélise
discriminante e regressao multipla para prever faléncias e mensurar a satde financeira
das empresas.

Na mesma linha de pensamento Elizabetsky (1976), desenvolveu um modelo
matematico baseado na analise discriminante. Escolheu empresas do mesmo ramo de
atividade, utilizando 373 empresas do setor de confecdo, sendo 274 empresas
classificadas como boas e 99 como mas. O critério utilizado para classificar as empresas
como mas foi o atraso nos pagamentos.

Assim sendo, modelo de previsdo de insolvéncia de Elizabetsky (1976), ¢ o

seguinte:



14

Y=1,93X1-0,21X2 +1,02X3+ 1,33X4- 1,13X5

Em que:

X1= Lucro Liquido/Vendas;

X2= Disponivel/Ativo Permanente;

X3= Contas a Receber/ Ativo Total;

X4= Stock/ Ativo Total;

X5= Passivo Circulante/Ativo Total.

Neste contexto, a literatura apresenta uma série de modelos elaborados por Matias
(1976), Kanitz (1978), Altman, Baidya e Dias (1979), e Silva (1972), que serdo
enumerados a seguir:

Modelo de Previsao de insolvéncia Matias (1976)

7=123,792X1-8,26X2-8,868X3-0,764X4-0,535X5+9,912X6

X1= Patrimoénio Liquido/Ativo Total;

X2= Financiamento ¢ Empréstimos Bancarios/Ativo Circulante;

X3=Fornecedores/Ativo Total;

X4= Ativo Circulante/Passivo Circulante;

X5= Lucro Operacional/Lucro Bruto;

X6= Disponivel/Ativo Total.

Modelo de Previsao de insolvéncia Kanitz (1978)

7= 0,05X1+1,65X2+3,55X3-1,06X4-0,33X5

X1= Lucro Liquido / Patrimoénio Liquido;

X2= (Ativo Circulante + Realizdvel a Longo Prazo) / Soma do Passivo Circulante e
o Exigivel a Longo Prazo;

X3= (Ativo Circulante — Stocks) / Exigivel a Curto Prazo;

X4= Ativo Circulante / Passivo Circulante
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Modelo de Previsao de insolvéncia de Silva (1982):

7=0,722 - 5,124X1+11,0166X2-0,342X3-0,048X4+8,605X5-0,004X6

X1= Duplicatas Descontadas (¢ um titulo de crédito casual emitido pelo empresario
com base numa fatura representativa de compra e venda) / Duplicatas a Receber;

X2= Stocks / Custo do Produto Vendido;

X3=Fornecedores / Vendas;

X4= (Stock Médio / Custo dos Produtos Vendidos)*360 dias;

X5= (Lucro Operacional + Despesas Financeiras) / (Ativo Total Médio —
Investimentos Médios);

X6 = Exigivel Total / (Lucro Liquido + 0,10 * Ativo Imobilizado);

Modelo de Previsao de insolvéncia de Altman, Baidya e Dias (1979):

Z1=-1,44 +4,03 X2 +2,25X3+ 0,14X4 + 0,42X5

72=-1,84-0,51X1 + 6,32X3 + 0,71X4 + 0,53X5

X1= (Ativo Circulante — Passivo Circulante) / Ativo Total

X2= Nao Exigivel — Capital Aportado pelos Acionistas (capital proprio + capital
ganho como consequéncia dos resultados obtidos pela empresa) / Ativo Total;

X3= Lucros antes de Juros e de Impostos / Ativo Total;

X4= Patrimoénio Liquido / Exigivel Total;

X5= Vendas / Ativo Total.

A partir das informagdes descritos acima, percebe-se a necessidade de conhecer de
forma breve os cinco modelos de previsao de insolvéncia que este estudo abrange. Desta
forma Pinheiro et al., (2007), afirmaram que o modelo indicado por Elizabestky (1976),
procura estudar as empresas do setor de confecdo que provavam problemas financeiros,

utilizando a analise de correlagdo linear entre grupos de indices de um grupo de 373
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empresas classificadas como solventes e insolventes. Scarpel (2003), declarou que o
modelo proposto por Matias (1976), desenvolveu um modelo utilizando analise
discriminante, ao trabalhar com 100 empresas de diversos ramos de atividade, das quais
50 eram solventes e 50 insolventes. Nesta perspetiva, Pinheiro et al. (2007), ressaltaram
que o primeiro modelo de previsdo de insolvéncia que utilizou a andlise discriminante
no Brasil foi o modelo proposto por Kanitz (1976). Assim, este modelo utiliza
indicadores econdmicos financeiros e a analise discriminante para evidenciar a situacao
Economico-financeira das empresas e convencionar o Termdmetro de Kanitz.
Entretanto, Pinheiro et al. (2007), afirmaram que o modelo desenvolvido por Altman,
Baidya e Dias em 1979, faziam uso da analise discriminante para classificar as empresas
com problemas financeiros potenciais € as sem indicacdo de problemas financeiros. Os
autores afirmam que o modelo permite prever com 88% as empresas que apresentaram
problemas financeiros com um ano de antecedéncia e 78% com trés anos de
antecedéncia o aparecimento destes problemas de ordem econdmica. Igualmente, o
modelo de Silva (1982), foi desenvolvido para classificar as empresas para a concessao
de crédito por meio da analise discriminante, assim este modelo tencionava auxiliar nas
operagdes de crédito de curto prazo para empresas de médio e grande porte Scarpel,
(2003).

Neste contexto, os modelos mais utilizados para prever insolvéncias de empresas
tém sido a andlise discriminante multivariada, que tem sido o centro de estudos de
muitos pesquisadores e tem sido usada na constru¢do de modelos de previsdo de
insolvéncias, a partir de dados econdmico-financeiros, bem como os de regressdo
logistica (Beaver 1966, Altman 1968, Blum 1974, Martim 1977, Altman e Levallee

1980, Ohlson 1980, Casey e Bartczak 1985, Shumway, 2001).
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Kanitz (1976), desenvolveu no Brasil a andlise estatistica multivariada, em 1978,
editou o livro “como prever faléncias” para a época, ha mais de vinte anos, encontrar
um indicador que pudesse prever ou indicar uma tendéncia a insolvéncia era uma
verdadeira descoberta.

Destaca-se ainda, os estudos desenvolvidos por Stephen Charles Kanitz, que
desenvolveu o que denominou-se “termdmetro de insolvéncia” e ¢ um dos mais
conhecidos e utilizados por analistas financeiros.

ApoOs céalculos meramente estatisticos, obtém-se um nimero denominado fator de
insolvéncia que determina a tendéncia de uma empresa falir ou ndo. Para facilitar Kanitz
criou uma escala intitulada de termdémetro de insolvéncia, indicando trés situacdes
diferentes: solvéncia, penumbra, e insolvéncia como evidenciamos a seguir:

Os valores positivos indicam que a empresa estd em uma situacdo estavel ou
“solvente”, se for menor que -3 a empresa se encontra em uma situacdo ma ou
“insolvente” e que poderd leva-la & faléncia. O intervalo intermediario de 0 a -3,
chamada de “penumbra”, representa uma area em que o fator de insolvéncia ndo ¢
suficiente para analisar o estado da empresa mas inspira cuidados.

Uma empresa que apresenta fator positivo tem menor possibilidade de vir a falir e
essa possibilidade diminui 4 medida que o fator positivo for maior. Ao contrario, quanto
menor o fator negativo maiores serdo as hipoteses de a empresa encerrar suas
atividades.

Na década de setenta, Joseph Sinkey desenvolveu um estudo evidenciando a
previsao de insolvéncia de bancos norte-americanos. A amostra utilizada neste trabalho
era composta por 220 bancos (110 solventes e 110 insolventes).

Partindo da hipdtese de que os dois fatores mais importantes na explicagdo dos

problemas de insolvéncia associados aos bancos eram a qualidade da boa administracao
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e a honestidade dos empregados, e supondo que tais fatores se refletiam, indiretamente,
nas demonstra¢des contabilisticas das instituicdes bancarias, Sinkey (1975), estimou
uma fun¢ao discriminante sobre um conjunto de dez varidveis utilizadas como proxies
do desempenho administrativo e operacional.

Os testes realizados pelo autor, demonstraram que um banco solvente podia ser
diferenciado de um banco insolvente, a partir de informagdes contabilisticas acessiveis
ao publico em geral.

Lane, Looney e Wansley (1986), foram os primeiros a adaptar o Modelo de Riscos
Proporcionais de Cox, a previsdo de faléncias. Utilizando as faléncias bancarias
ocorridas ao longo do intervalo compreendido entre os meses de janeiro de 1979 e
junho de 1984, os autores estimaram dois modelos segundo esse método: o primeiro
modelo calculava a probabilidade de um banco falir nos 12 meses seguintes; o segundo
modelo calculava a mesma probabilidade para os 24 meses seguintes.

A amostra utilizada nesse trabalho era composta por 130 bancos insolventes ¢ 334
bancos solventes. Para efeito de comparagdo, os autores utilizaram a mesma amostra
para estimar um modelo de faléncia bancaria por meio de analise discriminante linear
multivariada.

De acordo com os autores, os resultados ndo apontaram a preponderancia de um
modelo sobre o outro, embora o modelo de Cox tenha apresentado melhores resultados
num horizonte de tempo de 24 meses.

Thomson (1991), desenvolveu um estudo no sentido de avaliar a potencialidade de
um modelo de previsdo de faléncias bancarias baseado em regressdo logistica. De
acordo com o autor, este tipo de estudo se justifica na medida em que, se possibilita
uma maior compreensdo dos fatores relacionados a faléncia das institui¢des. Além de

capacitar a administracdo e a regulacdo eficiente dos bancos, a habilidade para
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diferenciar uma instituicdo saudavel de outra com problemas, atua no sentido de reduzir
o custo esperado das faléncias bancarias.

Utilizando uma amostra de 1.736 bancos solventes ¢ 770 bancos insolventes (que
faliram ao longo do periodo compreendido entre o primeiro semestre de 1984 e o
primeiro semestre de 1989), o autor estimou um modelo usando regressao logistica. Em
seguida, testou a exatidao do modelo até 48 meses antes da faléncia.

Os resultados demonstraram que solvéncia e liquidez sdo os fatores mais
importantes na previsao de faléncia até 30 meses antes do evento. Entretanto, a medida
que o tempo para a faléncia aumenta, a qualidade dos ativos, os resultados operacionais
e o desempenho da administragdo adquirem grande importancia.

Considerando as dificuldades associadas a ADM, Ohlson (1980), desenvolveu o
primeiro modelo de regressao logistica condicional nomeadamente o modelo logit, para
previsdo de insolvéncias. Os beneficios praticos da regressao logistica sao hipoteses
menos restritivas que as da ADM e um método que permite trabalhar com amostras nao
emparelhadas (ndo requere que o nimero de empresas insolventes na amostra seja igual
ao numero de empresas solventes). Contudo o modelo de Ohlson foi aquém aos
relatados em estudos anteriores baseados no ADM (Altman 1968, Haldemane outros,
1977). Apos o trabalho de Ohlson (1980), muitos trabalhos académicos passaram a
utilizar modelos de regressdo logistica para prever insolvéncias (Altman e Sabato,2007).

Morgado (1997), desenvolveu um estudo de previsdo de insolvéncia de empresas
portuguesas baseado no trabalho de Altman. Utilizando a técnica da andlise
discriminante multivariada, o autor estimou dois modelos para uma amostra composta
por 18 empresas solventes e 27 empresas insolventes.

Seus resultados permitem concluir que o modelo baseado na andlise discriminante

pode ser utilizado para prever a faléncia de empresas com uma antecedéncia de até 12
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meses. Acima deste periodo, a precisdo do modelo cai significativamente, reduzindo sua
capacidade como sistema de alerta antecipado.

De acordo com o autor, a dimensao liquidez, foi a que mais contribuiu para a
faléncia das empresas no intervalo de 12 meses anteriores ao evento.

Os modelos estimados por Morgado (1997), possuiam as seguintes fungdes
discriminantes:

Z1=-0,28057 + 5,60378X1 — 1,19643X2 + 3,44160X3 + 0,00088X4

72 =-1,62919 + 11,07914X5 + 1,78966 X2 + 1,77455X4 — 0,39775X6

Onde:

Z1 =Z - Score obtido a partir de Indices Contabilisticos;

72 =7 - Score obtido a partir dos Logaritmos dos Indices Contabilisticos;

X1 = Resultados Operacionais / Passivo Total,

X2 = Ativo Circulante / Passivo de Curto Prazo;

X3= Ativo Circulante Reduzido / Passivo de Curto Prazo;

X4= (Ativo Circulante - Stock) - Passivo de Curto Prazo / Custos Operacionais

Desembolsaveis / 365;
X5 = Meios Libertos Brutos Totais / Encargos Financeiros;

X6 = Disponivel / Passivo de Curto Prazo.

A ideia fundamental da Demonstragdo de fluxo de caixa (DFC) ¢é fornecer
informagdes acerca de entradas e saidas de caixa e seus equivalentes a caixa da
empresa, mediante os recebimentos e pagamentos em um determinado periodo. A DFC
¢ um demonstrativo que informa a posi¢cao financeira da empresa, destacando-se a

liquidez e a solvéncia, bem como a flexibilidade financeira.
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As informagdes sobre as entradas e saidas de caixa sdo Uteis para avaliar a
capacidade de gerar caixa e seus equivalentes, ¢ para determinar a necessidade e a
forma de utilizagdo ou aplicagao desses fluxos de caixa. As decisdes, tanto operacionais
quanto de investimento ou de financiamento, requerem uma apreciagdo da capacidade
da criagao de caixa, bem como do periodo e da certeza dessa produgao.

Segundo Matarazzo (1998), ele foi beber este conceito a DFC, na qual cita “Quase
sempre os problemas de insolvéncia ou liquidez ocorrem por falta de adequada
administracao do fluxo de caixa; dai a importancia de sua analise, pois, com certeza, as
dificuldades financeiras e faléncias ocorrem por falta de caixa suficiente para honrar os
compromissos assumidos”.

Marques (1995), sobressai a importancia ¢ a utilidade das informagdes que sao
criadas pelo fluxo de caixa: “Admitindo-se o conceito de caixa e equivalentes como
medida mais confidvel para sinalizacao da liquidez e solvéncia do negdcio, as questoes
associadas a apresentacdo da Demonstracdo do Fluxos de Caixa passam a ser
pertinentes”.

Outros estudos, propuseram a conjugacao entre analise por envoltéria de dados e
analise de balangos (Ceretta & Niederauer, 2001; Fernandez-castro & Smith,1994;
Santos & Casa Nova, 2005; Smith, 1990: Zhu, 2000).

O advento das novas tecnologias e a velocidade cada vez maior, para processar
dados, trouxe ferramentas muito mais poderosas que passaram a ser adotadas como
solugdes em problemas na area das finangas. As redes neurais artificiais (RNA) sdo um
caso especifico, onde na area de andlise de crédito oferece resultados alternativos aos
entdo produzidos pela Andlise discriminante linear e regressdo logistica. As RNA

reproduzem de forma simplificada o funcionamento do cérebro humano, sendo capazes
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de tratar dados incompletos e distorcidos produzindo resultados satisfatérios através de
generalizagdes (Almeida e Dumontier, 1996).

Mais recentemente, foram explorados modelos baseados em redes neurais
(Almeida, 1993, Bell, Ribar,& Verchio, 1990; Tam & Kiang,1992).

Lachtermacher e Espenchitt (2001), compararam a capacidade de previsao de
insolvéncia de diversos modelos de redes neurais frente a um modelo de andlise
discriminante. Utilizando um conjunto de 24 indicadores financeiros para uma amostra
de 32 empresas de construcao civil, de projetos de engenharia e de montagem industrial
do estado de Rio de Janeiro, os autores concluiram que os resultados obtidos pelos
modelos de redes neurais superavam aqueles do modelo de analise discriminante, para
um conjunto de teste fora da amostra.

Em Portugal, os primeiros trabalhos sobre o assunto, datam dos anos noventa
Martinho (1998a, 1998b), Martinho (1999a,1999b,1999¢), Morgado (1998) e Rodrigues
(1998). Sendo Dos Santos (2000), o primeiro estudo a utilizar metodologias de
previsdo de faléncias aplicadas as empresas do setor téxtil e do vestuario.

Dos Santos (2000), constréi um modelo que permite classificar uma empresa em
risco de faléncia e em simultdneo fornecer atempadamente informacdo de apoio &
gestdo, prevendo em antecipacdo se uma determinada empresa tende para uma situagao
financeira dificil, e consequentemente para a faléncia.

Sdo selecionados racios econdmico-financeiros que melhor discriminam dois
grupos de empresas: empresas sem risco de faléncia e empresas com potencial de
faléncia.

A amostra contém 96 empresas do sector téxtil e do vestuario, divididas em duas
sub-amostras, uma de 48 empresas falidas no periodo de 1994 a 1999 e outra de 48

empresas ativas no mesmo periodo. Relativamente as empresas falidas as
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demonstragdes financeiras foram obtidas dos trés exercicios economicos antes do
processo de faléncia entrar no tribunal judicial de 1? instancia. Para as empresas ativas
as demonstracdes financeiras foram obtidas de forma aleatéria de trés anos consecutivos
para o mesmo periodo.

A sub-amostra inicial das empresas falidas foi dividida em trés sub-amostras de 21,
19 e 8 empresas. As duas primeiras referentes ao periodo de 1994 e 1997 e a terceira
referente ao periodo de 1998 a 1999. Procedeu-se da mesma forma com a sub-amostra
inicial das empresas ativas.

De acordo com o método stepwise ou método por etapas, foram selecionadas as
variaveis explicativas, utilizando as técnicas da andlise discriminante e regressao
logistica. A variavel dependente serda do tipo dicotdmica, empresas falidas (0-zero),
empresas ativas (1-um).

Através da anélise dos resultados financeiros, sobressai um maior peso dos custos
com o pessoal, encargos financeiros e extraordindrios na estrutura de custos das
empresas falidas comparadas com as empresas ativas. O que revela uma menor
produtividade e maior endividamento.

Quanto a capacidade de previsao, Dos Santos (2000), obtém as seguintes
conclusdes: “ pode-se distinguir as empresas do setor téxtil e do vestudrio em situagao
financeira dificil que realmente irdo decretar a faléncia num tribunal de 1* instancia (no
ano seguinte), das empresas ativas e sem risco de faléncia ou com uma probabilidade de
faléncia reduzida, através de um conjunto restrito de racios econdmico-financeiros; e a
distancia de 2 e 3 anos ¢ possivel prever com uma certa exatidao (modelo discriminante;
e por certo) e certa probabilidade (modelo logistico; e), se a tendéncia do seu
desempenho econdomico-financeiro conduz a empresa a faléncia, ou se pelo contrario, a

empresa continua em atividade”.
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Aranha e Lins Filho (2005), procuraram realizar a aplicacdo do modelo de previsao
de faléncia de Kanitz, com o objetivo de averiguar a possibilidade de insolvéncia nas
principais empresas de aviagdo brasileiras, além de pesquisar a capacidade do modelo,
de profetizar situacdes de insolvéncia. Os autores realizaram uma analise quantitativa
das demonstragdes financeiras da Varig, Vaps, tam e Gol, no periodo de 2002 a 2004.
As descobertas revelam que o modelo de Kanitz apresenta capacidade de identificar
situagdes de solvéncia e insolvéncia, pois com aplicacdo do modelo detetou as situagdes
desfavoraveis que levaram a situacao desfavoravel da Varing e Vasp e identificou os
aspetos favoraveis na situacdo econdémico-financeira da Tam e Gol.

Antunes, Alves e Antunes (2007), analisaram por meio das demonstragdes
financeiras contabilisticas, das principais companhias aéreas brasileiras a possibilidade
dos Stakeholders (intervenientes da empresa) de extrairem informacdes suficientes que
possibilitem aos mesmos prever o fracasso de algumas empresas e/ou sucesso de outras,
no periodo de 1995 a 2005. Os autores realizaram uma pesquisa qualitativa nas
demostragdes contabilisticas de cinco grandes empresas aéreas brasileiras sendo elas:
Transbrasil, Varing, Vasp, Tam e Gol. Os resultados da pesquisa evidenciam que a
Transbrasil e Varing tém continuidade, no parecer dos auditores independentes ha mais
de trés anos, além de apresentaram indices de solvéncia e lucratividade em declinio no
periodo analisado. A Vasp apresentou nas suas demonstracdes financeiras duas
reavaliagdes no ativo imobilizado impedindo que o seu patriménio liquido ficasse a
descoberto e seu resultado operacional comprometido. E por fim, a Tam e a Gol,
evidenciaram resultados positivos, bem como aumento quota de mercado, além de
denotarem uma preocupagdo com a transparéncia na divulgac¢do de suas demonstragdes

financeiras.
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Nascimento et al, (2010), analisaram a aplicagdo dos modelos de previsao de
insolvéncias nas grandes empresas aéreas brasileiras, de sociedades anonimas, no
periodo de 2004 a 2008. A amostra foi composta pelas empresas Tam linhas aéreas S/A
e Gol linhas aéreas inteligentes S/A, escolhidas pela acessibilidade das informagdes. A
metodologia apresentou caracteristicas descritivas, ¢ por meio de uma analise
documental, tendo como fonte de recolha de dados as demonstracdes econdmico-
financeiras, balancos patrimoniais e Demonstra¢des de Resultados de Exercicio.

Foram calculados os modelos de previsdao de insolvéncia de Elizabetsky (1979),
Matias (1976), Altman, Baidya e Dias (1979) e Silva (1982), bem como a aplica¢ao do
software LHStat na andlise de componentes principais.

Por fim, conclui-se que na aplicagdo dos modelos de previsao de insolvéncia de
Elizabetsky (1976), Kanitz (1978), Matias (1976), Altman, Baidya e Dias (1979) e Silva
(1982), no periodo de 2004 a 2008, nas duas empresas analisadas verificou-se que a Gol
apresentou uma performance favoravel, em contrapartida a Tam demonstrou oscilagdes
em sua performance durante os cinco anos analisados, comprovando com a descoberta
de Aranha e Lins Filho (2005). Convém realgar que ambas apresentavam desempenho
desfavoravel em 2008, aspeto que pode ter sido influenciado pela crise mundial da
economia.

Silva (2006), aplicou os trés modelos (modelo de Beaver 1966, modelo Altman
1968 e aplicagdo do modelo de Kanitz 1978), apresentados em empresas de sociedades
anonimas que apresentaram dificuldades financeiras nos ultimos dez anos.

Ao selecionar a amostra foram consideradas as dificuldades financeiras das
empresas que possuiam pedido formal de faléncia ou plano de reestruturagdo
formalmente aprovado. Inicialmente foram analisadas 200 Sociedades Andnimas que

atendiam aos critérios definidos para empresas em situacdo de insolvéncia. Entretanto as



26

dificuldades para a recolha de informagdes dessas empresas limitaram a amostra em 10
empresas (Eucatex; Recrusul; Sansuy; Bombril Holding S/A; Manufatura de
Brinquedos Estrela S.A.; Parmalat Brasil S:a: Industria de alimentos; Tec Toy Industria
de Brinquedos S.A.; Teka Tecelagem Kuehnrich S.A.; Viagdao Aérea Rio Grandense
S.A. — VARIG e Viagao Aérea Sao Paulo S.A.-Vasp).

Para a aplicacio do modelo de Beaver (1966), foram selecionadas mais 10
empresas que nao possuiam as caracteristicas definidas de insolvéncia. Os critérios de
selecdo destas empresas foram os mesmos utilizados pelo autor. Deste modo foram
utilizados os seguintes indices:

Indice 1 = Fluxo de Caixa / Dividas;

Indice 2 = Lucro Liquido/ Ativo;

[ndice 3 = Dividas / Ativo;

Indice 4 = Capital Circulante / Ativo;

[ndice 5 = Ativo circulante / Passivo circulante;

Indice 6 = Ativos ndo Operacionais - Passivo Circulante / Despesas Operacionais.

Aplicando o modelo Z — Score de Altman (1968), a amostra de empresas que
apresentam caracteristicas de insolvéncia, Silva (2006), obteve um resultado que
demonstra que 70% das empresas apresentam o valor do indicador apontando para a
faléncia.

Utilizando o outro modelo de Kanitz (1978), na amostra de empresas com
caracteristicas de insolvéncia, Silva constatou que apenas duas empresas foram
caracterizadas como insolventes, sendo que uma apresentou indice abaixo de -3 e a

outra apresentou entre a zona de -3 e zero.
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Desta andlise Silva (2006), conclui que os indices das empresas solventes
apresentam estabilidade, contrariamente ao dos indices de empresas insolventes que se
deterioram conforme as dificuldades se agravam.

Ao longo deste capitulo comprovamos diversas abordagens metodologicas para
tentar antever a insolvéncia empresarial. Se a sua utilidade ¢ indiscutivel, quando sdo
comparadas as diferentes investigagdes com a ocorréncia real da insolvéncia nas
empresas utilizadas nas amostras, os resultados sao desencorajadores. Morris (1998),
atribui essa falta de validacao concreta no mundo real ao facto dos modelos serem
derivados de um conjunto de dados provenientes de periodos longos e de diferentes
categorias de sector.

Cada técnica de classificagdo e previsao de insolvéncias apresenta vantagens e
desvantagens.

A escolha da metodologia a utilizar, por parte do investigador, ¢ determinada por
objetivos especificos a situagdes concretas e nao pela vantagem do desempenho
matematico ou estatistico.

Em suma, a literatura apresenta grande quantidade de publicagdes sobre o tema
subordinado, todos estes trabalhos t€m em comum a constatacdo de dados economico-
financeiros que contribuem para determinar a previsao de insolvéncias entre empresas,
que sdo de grande auxilio na avaliacdo de risco, sendo utilizadas como ferramenta
importante na analise de desempenho das empresas.

Em relacdo aos modelos baseados em racios contabilisticos, entre os quais a analise
discriminante e a regressdo logistica. Podemos enumerar algumas limitacdes deste
modelo: A informagdo contabilistica pode ndo ser fidedigna, isto ¢, pode ser

manipulada; a propria informagdo pode estar desatualizada e por vezes incompleta
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quando comparada com toda a informagao que existe na empresa; nao contempla fatores
externos macroecondémicos alheios & empresa.
No anexo I, enumero um resumo de todos os trabalhos referentes & bibliografia em

questao.
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Capitulo IIT — Conceitos e Defini¢coes

Diariamente, em todo o mundo, nascem diversos tipos de empresas, mas também
varias fecham suas portas ¢ o chamado ciclo de vida das empresas, ou seja se
constituem, se alicergam no mercado e consequentemente morrem, essa morte nada
mais ¢ que a faléncia. De Carvalho (2003).

A liquidez pode ser o inicio para uma analise sobre a solidez da empresa no
mercado e se desfavoravel poderd significar o primeiro passo para uma série de
turbuléncias operacionais que muitas das vezes culminam com o pedido de faléncia e o
consequente encerramento de suas operagoes.

O n3o cumprimento, ou o baixo indice de liquidez, pode significar mau agouro no
futuro da empresa pois, de uma forma ou de outra, ja coloca o empresario em situagao
de descrédito perante o mercado.

Ha também a insolvéncia que nada mais € que a consequéncia proporcionada pela
baixa capacidade de pagamento e o descredito que a empresa venha a enfrentar perante
o mercado.

Assim sendo, insolvéncia, provém do latim solvere, ¢ o estado de uma pessoa ou
empresa de nao poder solver ou ndo poder pagar as suas dividas, ou ndo poder cumprir
as suas obrigagdes.

Em termos juridicos, a insolvéncia ¢ definida como situagdo em que o ativo do
devedor ¢ insuficiente para fazer face ao passivo, isto €, quando hd um excedente de
passivo em relagdo ao seu ativo patrimonial. E o que estabelece a lei das faléncias no
decreto-lei do codigo comercial Portugués.

No artigo n°7 a insolvéncia ndo se confunde com a ‘faléncia’, tal como atualmente
entendida, dado que a impossibilidade de cumprir obrigagdes vencidas, em que a

primeira no¢do fundamentalmente consiste, ndo implica a inviabilidade econdmica da
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empresa ou a irrecuperabilidade financeira postuladas pela segunda. (DL n°® 185/2009,
de 12/08). A Lei n.° 39/2003, de 22 de Agosto, aprova o Codigo da Insolvéncia e da
Recuperacao de Empresas.

Segundo Ross ef al (2002), alguns dos sintomas de insolvéncia sdo citados a seguir:

-Redugao de dividendos;

-Encerramento de unidades;

-Prejuizos;

-Dispensa de funciondrios;

-Demissoes de Presidentes;

-Quedas substanciais do preco da acao.

De acordo com Ross, a insolvéncia ocorre quando a empresa possui a situagdo do
passivo a descoberto, que significa possuir patrimonio liquido negativo, isto ¢ quando
uma empresa enfrenta dificuldades financeiras, o fluxo de caixa gerado pelas suas
operagoes ¢ insuficiente para a cobertura das obrigagdes correntes.

Gehlen (2003), alerta para o facto do processo de insolvéncia ser resultante da
combinacdo de diferentes varidveis, algumas internas e outras externas.

1. Causas com origem externa:

Mercado:

Competigdo excessiva

Forte descida da procura

Economia:

Fase depressiva do ciclo;

Crises (guerra do Golfo, crise do petréleo, Conflitos locais...)
Politica econdmica do Governo;

Cambios sociais radicais e significativos.
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2. Causa com origem interna:
Ineficacia da direcgao;
Estratégias erradas ou inadequadas;
Sistema produtivo ineficiente;
Excessivo endividamento, agravado em certas €pocas;
Final do ciclo de vida do produto;
Fracasso de empresas do grupo;
Problemas nos resultados;
Alta morosidade.
3. Causas especiais
Novas empresas apresentam uma taxa de mortalidade muito elevada nos
primeiros anos de atividade.

Marques (1980), e Franzin (2002), descrevem as defini¢des onde aparecem trés
formas de insolvéncia e faléncia a saber:

-Insolvéncia sem Faléncia: ¢ quando o passivo for maior que o ativo, porém a
empresa encontra-se em condi¢des de pagar suas dividas no vencimento;

-Faléncia sem Insolvéncia: a empresa dispde de ativo capaz de acatar ao passivo, ou
que ¢ até mesmo superior a ele, mas vencida uma divida liquida falta-lhe o numerario
suficiente para paga-la ou, o empresario pratica atos fraudulentos;

-Faléncia com Insolvéncia: a empresa dispde de ativo inferior ao passivo e ndo paga
as obrigagdes no respetivo vencimento.

Overtrading, ou desequilibrio financeiro ¢ uma nova filosofia de gestdo oriunda
dos Estados Unidos América que significa a incapacidade de uma empresa satisfazer as

suas despesas a longo prazo e realizar a sua expansao e crescimento.
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Empresas com crescimento muito rapido em determinado momento, ou
simplesmente aumentar mais a capacidade financeira da empresa, dai a insolvéncia por
overtrading isto ¢ a expansao de vendas em relagdo aos recursos disponiveis.

O empresario ao construir o seu negocio tem um plano para sobreviver, € o
aumento nos negdcios nao pode estar fora do seu controle tem que haver um plano
financeiro solido e t€ém que ter a no¢ao ndo, de quanto vai ganhar com as vendas, mas o
quanto as vendas vai custar caro.

Assim sendo, o overtrading, ocorre quando o volume de operagdes da empresa
cresce tanto ficando desproporcional com o seu capital, ou seja, quando crescem com
relagdo um ao outro de uma forma desigual. Isto acontece quando uma empresa tenta
comercializar uma produ¢do bastante superior a sua real capacidade de atuagdo no
mercado.

O indice de liquidez ¢ uma das principais formas de saber se a empresa se esta
enquadrando na dindmica do overtranding. Havendo uma queda constante de liquidez
pode significar complicagdes financeiras ndo sendo remediadas podem ser fatais a
ocorréncia de baixa disponibilidade tendo como contrapartida a constante tomada de
empréstimos pode ser perigoso para o negocio podendo significar um alto indice de
endividamento podendo complicar a quitagdao de quaisquer tipos de dividas aumentando
0 seu incumprimento.

Temos outro fato a considerar que ¢ o momento que o ativo permanente cresce de
tal forma que atrofia o ativo circulante prejudicando o crescimento operacional da
empresa e obviamente uma diminuic¢do das disponibilidades.

A constante e continua obtenc¢do decrescente de lucro ¢ um sinal de alerta, nesse

caso pode estar acontecendo de a empresa estar atrelando um alto custo aos produtos



33

que comercializa com uma consequente baixa margem de lucro, ou pode acontecer de a
empresa estar investindo em produtos com pouca recetividade no mercado.

Outro fator importante € que o endividamento de ativo circulante cresga na mesma
ou menor propor¢do que o volume de vendas, isso pelo fato de que caso aconteca o
inverso a empresa teoricamente ndo auferir receita suficiente para saldar seus
compromissos inteiramente a contento,

O insucesso empresarial ¢ outro conceito (ocorre quando o seu negdcio chegou a
um ponto de insolvéncia) nem sempre ocorre devido a problemas no seu negocio, mas
pode ser por efeito de arrastamento de agdes feitas por outras empresas fornecedores,
clientes ¢ Estado. E importante reconhecer os primeiros sinais de falha no negdcio antes
que entre em insolvéncia.

Apesar do insucesso empresarial ocorrer tanto nas PME como multinacionais, as
PME estao expostas a ameacas maiores, porque nao t€ém finangas e os recursos extra
que a maioria das multinacionais tem e também devido a capacidade de se financiar nas
instituigdes bancarias.

Também a falta de fundos pode levar a endividamento excessivo, e
consequentemente, as empresas tornar-se insolventes porque as suas dividas
(empréstimos) sdo maiores que os seus bens, logo a insolvéncia ¢ o resultado de um
ciclo de mé gestdo, 4 falta de liquidez e ao endividamento excessivo.

A concorréncia, pode também incentivar a falta de fundos, a empresa vai ser
forcada a oferecer precos competitivos para tentar entrar no mercado altamente
competitivo, logo uma pequena margem de lucro estd a ser retirada do sua empresa que
por vezes ¢ crucial para financiar a sua area de negocio.

Os fatores de insolvéncia podem estar diretamente ligados a falta de ativos

financeiros, situacdes de ndo cumprimento, fatores de instabilidade politica ou
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econdmica podem influenciar as expetativas dos investidores do mercado financeiro e
na capacidade das empresas de gerar fluxos de caixa e de saldar as suas obrigagdes.

A situagdo econodmica e financeira das PME tem como interessados:

- Investidores a analistas financeiros. aquisi¢do e venda de participacdes;

-Acionistas (previsao do éxito ou fracasso empresarial)

-Entidades financeiras (concessdo de crédito de forma a evitar possiveis clientes em
faléncia)

- Clientes, Fornecedores, Trabalhadores e outros

-Auditores

-Entidades reguladoras, Economistas, consultores externos

-Gestores.

Geralmente o conceito de faléncia esta associado ao desaparecimento da empresa,
contudo antes de tal acontecer a empresa passa por varias etapas, nas quais se distingue
o conceito de faléncia econdmica e faléncia financeira.

A faléncia econdémica ¢ quando a rentabilidade do capital investido esta abaixo do
seu custo de oportunidade, isto ¢, um investimento na empresa implica menor
rentabilidade que outras alternativas com o mesmo risco.

Com o avango da faléncia econdmica e a sua consolidagao as receitas sao menores
que as despesas, aparecendo os primeiros resultados negativos.

Se a deterioragdo causada pelo processo de faléncia econémica nao for corrigido
este levard a empresa a uma situacdo de insolvéncia técnica. Esta ¢ a primeira fase do
que ¢ conhecido como faléncia financeira. Nesta situacdo a empresa ndo tem capital

disponivel suficiente (liquidez) para fazer face as suas obrigagdes (despesas).
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Nesta face a empresa ndo consegue honrar os seus débitos como se encontrara com
patrimonio liquido negativo. Isto significa que as suas dividas sdo maiores que o valor
da empresa podendo conduzir a um répido desaparecimento da empresa.

Todos estes conceitos se complementam de tal forma que dificilmente podem vir a
ser vistos de uma forma isolada, pois o todo reflectem a situacdo operacional da
empresa onde um ¢ a causa, ou sintoma, ¢ o outro pode ser chamado de consequéncia
(faléncia, Insolvéncia). Atualmente estes conceitos se mostram os mais eficientes no
que concerne ao desequilibrio e estado de alerta por parte das entidades responséaveis em
relagcdo ao patrimonio.

Convém real¢ar a definicdo de “As micro, pequenas ¢ médias empresas, sao
constituidas por empresas que empregam menos de 250 pessoas e cujo volume de
negodcios anual ndo excede 50 milhdes de euros ou cujo balango total anual nao excede
43 milhdes de euros” Extraido do artigo 2° do anexo da Recomendagdo 2003/361/CE
categoria das micro, pequenas e médias empresas.

Nesta categoria as pequenas empresas sdao definidas como as empresas que
empregam menos de 50 pessoas e cujo volume de negdcios anual ou balango total anual
nao excede 10 milhdes de euros. As microempresas sao definidas como as empresas que
empregam menos de 10 pessoas e cujo volume de negdcios anual ou balango total anual
ndo excede 2 milhdes de euros.

A sobrevivéncia das PME num mercado cada vez mais global e competitivo ¢
dependente de:

Resisténcia a inovagdo- auséncia de interessa em mudar ou inovar por parte dos
intervenientes;

Falta de visdo empresarial que permita a criacdo de sinergias para fazer face a crise

econdémica e¢/ou concorréncia;
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Capacidade de acesso aos mercados de capitais;

Formagao necessidade de aprofundar areas como gestdo comercial. Promog¢ao no
ponto de venda, marketing;

Financiamento acessivel;

Capacidade de enfrentar situagdes de caréncia de recursos ndo previstos;

Capacidade da empresa gerar dinheiro, isto ¢ flexibilidade e eficiéncia;

A ma administragdo do patrimdnio ¢ cruel e realista, para sobreviver no mundo
financeiro vai exigir qualificacdo e pericia para enfrentar o mercado cada vez mais
competitivo. Caracter daqueles que o cerca, o espirito empreendedor, a criatividade ¢ a
inovagdo lhe permitirdo teoricamente uma vida saudavel para o seu patrimonio que,
dessa forma estar perfeitamente alicercado.

O Coédigo dos processos de recuperacao da empresa e da faléncia (CPEREF) no seu
artigo n° 3 define a empresa em situagdo de insolvéncia como aquela que “por caréncia
de meios proprios e por falta de crédito, se encontre impossibilitada de cumprir
pontualmente as suas obrigagdes”, tendo como exemplos:

a) incumprimento das obrigagdes fiscais e da seguranca social;
b) incumprimento no pagamento dos salérios;

¢) incumprimento no pagamento dos juros dos empréstimos;
d) incumprimento no reembolso de empréstimos;

e) entrada da peti¢do inicial num processo de recuperagio;

f) entrada da peti¢do inicial num processo de faléncia;

g) Sentenca judicial de faléncia.
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Capitulo IV - Metodologia

Os métodos estatisticos baseiam-se no estudo de séries temporais. Uma série
temporal corresponde a geragdo aleatéria de dados ao longo do tempo (processo
estocastico), ou seja, mostra os valores que assumem uma variavel em diferentes
momentos, com registos em periodos de tempo regulares.

Como metodologia de previsdo o principio fundamental do uso de uma série
temporal ¢ que ela tenha um comportamento estaciondrio, o que significa que a sua
média e variancia sejam constantes ao longo do tempo, € que a co-variancia entre dois
periodos de tempo dependa apenas da distancia entre estes dois momentos.

Se a série temporal ndo for estacionaria, ou seja, se apresentar uma tendéncia
crescente ou decrescente, estamos perante a auto-correlagdo de pares de observagdes
temporais, pelo que o modelo de previsao sera invalido do ponto de vista da aceitacao
estatistica dos seus parametros, ja que uma observacao pode ser influenciavel por outra
observacao.

Um modelo de previsdao distingue-se entre representagdo auto-regressiva (AR) e
representacdo de médias moveis (MA), ambos podendo ser simples ou com
diferenciagdo temporal, e ainda, com possibilidade de introducao de fatores sazonais.

Se representarmos uma série temporal por Y;, (por exemplo, quantidade de procura
no momento ¢), entdo estamos perante um processo auto-regressivo de ordem p - AR(p),
quando:

Yi=oapto Y+ oYt ot apY, +

Os valores em ¢ dependem dos valores verificados nos periodos anteriores a partir
de p, ay € a constante e y, representa um erro aleatorio nao correlacionado, com média

Zero e variancia constante.
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Do mesmo modo, para uma série temporal representada por Yt, entdo estamos
perante processo de médias moveis de ordem g - MA(q), quando:

Yi=o@ + Pous + Pruc; + fousr + .o+ Pty

O valor da previsao de ¥ no momento ¢ depende de uma constante ¢, acrescido da
média movel do erro do periodo ¢ e dos erros dos periodos imediatamente anteriores até
g (inclusive).

Quando o Y tem caracteristicas comuns tanto a AR como a MA, o modelo designa-
se de ARMA. Se representarmos uma série temporal por Y;, entdo estamos perante um
processo misto auto-regressivo de ordem p com médias moveis de ordem g —
ARMA(p,q), quando:

Yi=aptaiY + ... ta,Ye, + Pous+ ... + Py

Os valores em ¢t dependem da constante ay, dos valores verificados nos periodos
anteriores a partir de p, da média movel do erro do periodo ¢ e dos erros dos periodos
imediatamente anteriores até g, erros esses nao correlacionados e com ruido branco.

Quando a série temporal tem uma estacionaridade fraca, pode optar-se pela sua
integragdo, ou seja, pela transformacdo nas suas diferencas até a ordem d, a fim de se
obter uma série temporal estacionaria identificada como 7 (0).

Neste caso designamos o modelo por ARIMA (p, d, q) - Autoregressive Integrated
Moving Average, onde p denota o nimero de periodos auto-regressivos, d o nimero de
periodos diferenciados até se obter a estacionaridade da série e ¢ o numero de termos
das médias moveis.

Quando sdao modelos estritamente sazonais com repeticdo em intervalos de S
periodos de tempo, entdo estamos perante um processo sazonal. Um processo misto
estritamente sazonal — ARMA (P,Q)s, escreve-se como:

Yt =0 + aIYl—s +...F ath—ps +ﬁ0ul—s + .. +ﬂqul—qs
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Podemos ainda identificar modelos que tenham, ao mesmo tempo, componentes
sazonais com componentes ndo sazonais. Neste caso, designam-se de processos
multiplicativos, podendo assumir a forma de ARMA(p,q)(P,Q)s ou de
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, com o segundo a contemplar a integracdo e onde P denota o
numero de periodos sazonais auto-regressivos, D o numero de periodos sazonais
diferenciados até se obter a estacionaridade da série e Q o nimero de termos sazonais

das médias moveis.
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Capitulo V - Modelizacio ARIMA do niimero de insolvéncias em
Portugal.

Descricao da série.

Na modelizacdo do numero de insolvéncias em Portugal utilizaram-se observagdes
mensais desde Janeiro de 2008 a Maio de 2012. Os dados foram obtidos na pagina
internet do Banco de Portugal. Como se pode observar na figura 1 a série apresenta uma

tendéncia neutra com uma elevada irregularidade.

10—

insolvencias
oo
|

6

T T T T T T T T T T T T T T
Janeiro de Maio de Setembro Janeiro de Maio de Setembro Janeiro de Maio de Setembro Janeiro de Maio de Setembro Janeiro de Maio de
2008 2008 de 2008 2009 2009 de 2009 2010 2010 de 2010 2011 2011 de 2011 2012 2012

mes

Transforms: natural log

Figura 1: Numero de insolvéncias em Portugal entre Janeiro de 2008 e Maio de

2012.
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De forma a tornar a série estacionaria em variancia foi necessario aplicar a fungao

logaritmo obtendo a série representada na figura 2.

14000

12000

10000

8000

insolvencias

6000

4000

2000

0-

! T ! ! T ! ! T ! ! T ! ! T
Janeiro Maio de Setembro Janeiro Maio de Setembro Janeiro Maio de Setembro Janeiro Maio de Setembro Janeiro Maio de
de 2008 2008 de 2008 de2009 2009 de2009 de2010 2010 de2010 de2011 2011 de 2011 de 2012 2012

mes

Figura 2: Logaritmo do numero de insolvéncias.
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Mesmo apds se aplicar a funcdo logaritmo nota-se alguma irregularidade no
comportamento na série que reflete o facto de as insolvéncias se acumularem no fim do
ano, criando assim um comportamento sazonal.

As fungdes autocorrelagdo e autocorrelacao parcial constam das figuras 3 e 4.

insolvencias

D Coefficient
— Upper Confidence Limit
— Lower Confidence Limit

w 0o
3 0.0 1] “ “ I =Ty

-0.5-

rT T 7171 11T 17 1T 1T 1T 17T 1T T T T 1T T T TT
13 5 7 911131517 192123 2527 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Lag Number

Figura 3: Funcdo autocorrelagdo.
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insolvencias

[ coefficient
I—— Upper Confidence Limit
Lower Confidence Limit

00 o Hﬂ [ 0ol o
T T rre T E

Partial ACF

-0.5-

rrT T T T T TrTrT T T T T T T T T T T T T T T 1T
1.3 5 7 911131517 192123 2527 29 31 33 35 37 30 41 43 45 47 49
Lag Number

Figura 4: Fungdo autocorrelagdo parcial.

Estimacao do modelo nao-sazonal.

Sendo que a funcao autocorrelagdo parcial sofre uma queda brusca para zero para
partir do segundo desfasamento e a fung¢do autocorrelagdo um comportamento
sinusoidal o processo ¢ identificado como um processo autoregressivo de ordem 2.
Contudo e procedendo-se a estimagdo do modelo conclui-se pelo modelo ARIMA
(2,0,1), pois todos os seus parametros sdo significativamente diferentes de zero (quadro
1).

O modelo ARIMA(2,0,1) escreve-se como:

Yi = 1Y+ Yo + & — 0164,

onde Y; representa o numero de insolvéncias no més ¢ e & representa um ruido

branco.
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Estimativas Erro Padrao t Sig_
Desfasam AR1 17,97
entos nao 1.553 .090 ’ 6 .000
sazonais
AR2 -
-782 .083 9374 .000
MA1 .867 .097 8.944 .000
Constante 7.544 040 L 867'2 000

Quadro 1: resultados da estimagdo do modelo ARIMA(2,0,1)

Procedendo-se a previsdo com o modelo ARIMA(2,0,1) obtiveram-se os resultados
constantes da figura 5 onde a linha a tracejado representa os valores previstos e a linha a
cheio representa os valores amostrais. Como se pode observar na figura espera-se que o
nimero de insolvéncias tenha um comportamento relativamente estacionario nos

préoximos meses seguindo a tendéncias historica.
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— insolvencias
10

Fit for insolvencias
----- from ARIMA, MOD_18,
CON, LN

\

6

I I I I I I I I
Janeiro Novembro Setembro Julho de Maio de Margo de
de 2008 de 2008 de 2009 2010 2011 2012

mes

Transforms: natural log

Figura 5: Previsdo do numero de insolvéncias em Portugal

Duas variaveis que se poderdo relacionar com o nimero de insolvéncias sdo a taxa
de juro e a despesa publica. Quanto maior a taxa de juri espera-se que o nimero de
insolvéncias também aumente dadas as dificuldades acrescidas em termos de
financiamento das empresas. Quanto maior a despesa publica espera-se que o nimero
de insolvéncias diminua como reflexo de uma politica or¢amental expansionista. Apos

varias experiéncias obteve-se como significativa a regressao constante do quadro 2.
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O modelo escreve-se como:

Yi = 1Yo + PV + i Xop + a2 Xo + &

onde

Y; representa o numero de insolvéncias no més ¢
& representa um ruido branco.

X1t representa % despesa publica no PIB no més ¢

X, representa a taxa de juro no meés ¢

Estim Erro
ativas padréo t Sig
Desfasam AR1 416 134 3,107 ,003
entos nao AR2 -
sazonais -,397 139 2,862 006
Coeficient %
es de regressdo despesa publica ,029 ,014 2,173 ,035
no PIB
d1 1,138 ,251 4,532 ,000
taxa de
juro ,364 ,211 1,727 ,091
Constante ,001 ,067 ,012 ,991

Quadro 2: Resultados da regressao do nimero de insolvéncias na taxa de juro e na

despesa publica

D1 ¢ uma varidvel dummy controlando o efeito do més de dezembro de 2008
(outlier).

Os resultados sugerem que o numero de insolvéncias estdo positivamente
relacionadas com a percentagem da despesa no PIB e com a taxa de juro. Comprova-se
assim a relagdo esperada entre o nimero de insolvéncias e a taxa de juro sendo contudo

a estimativa para o parametro associado a taxa de juro de sinal contrario ao esperado.
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Estimacao do modelo sazonal.

Havendo indicios de um comportamento sazonal por parte do nimero de
insolvéncias foi modelizou-se a série através de um modelo sazonal. Apds varias
experiencias o modelo que se mostrou mais adequado foi um modelo estritamente
sazonal do tipo SARIMA(0,0,0)(2,0,1);,. Os resultados da estima¢ao constam do quadro
3.

O modelo SARIMA(0,0,0)(2,0,1),, escreve-se como

Yi = O1Yi12 + PpYi_ o4 + & — 016113,

Estim Erro
ativas Padrao t Sig
Desfasame AR1 1,808 173 10,42 000
nto sazonal Sazonal 7
AR2 -
Sazonal -809 A77 4,574 ;000
MA1 984 506 1,043 058
Sazonal
Constante 7508 221 34,32 000

Quadro 3: resultados da estimac¢ao do modelo SARIMA(0,0,0)(2,0,1);2

Os resultados da previsao até¢ Dezembro de 2014 sdo ilustrados na figura 6, onde a
linha a tracejado representa os valores previstos. De salientar os picos de insolvéncias

nos ultimos meses do ano.
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—— numero de insolvéncias
Fit for insolvencias
----- from ARIMA, MOD_3,
14.000 CON, LN
12.000
10.000 H
i |
8.000 ."‘.
i i |
[ i A
i i "
6.000 /| iR ,
d . o " A
4.000 N P i i
2,000 j L VO VRN S VO
d U A A AN
0_
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Janeiro de  Novembro Setembro de Julho de Maio de Margo de
2008 de 2008 2009 2010 2011 2012
mes

Figura 6: Previsdo do numero de insolvéncias em Portugal

Também com sazonalidade procurou-se estimar a relagdo entre o nimero de
insolvéncias a taxa de juro e a percentagem da despesa publica no PIB. Neste caso o
modelo escolhido foi o seguinte

Yi = p1Ye 1+ P1Yiqo + DY gs + a1 Xy + a2 X5 + &

Os resultados da regressao constam do quadro 4.



publica no PIB

Estimativas Erro padréao t Sig
Desfasamento ndo AR1 28,62
sazonal ,932 ,033 1 ,000
Desfasamento AR1 sazonal 553 143 3858 000
sazonal ’ ’ ’ ’
AR2 sazonal
,344 ,153 2,240 ,030
Coeficientes de taxade juro 310 141 2190 033
regressao ’ ’ ’ ’
% despesa
,040 ,020 2,024 ,048

Quadro 4: Resultados da regressao do numero de insolvéncias na taxa de juro e na

De novo se conclui existir uma relagdo positiva entre o nimero de insolvéncias e a

taxa de juro. O sinal da relacdo entre a despesa publica e o nimero de insolvéncias

despesa publica

continua a ser contrario ao esperado.
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Capitulo VI - Conclusoes

A conjuntura atual ¢ dominada por uma crise econdmica e financeira de
dimensao relevante, que nos da a perce¢do de um mundo em rapida mudanca. Esta
percecdo através de choques, ruturas e reformas que diariamente se verificam e que
trazem uma incerteza de que se instalou, aparentemente de forma duradoura.

Sdo necessarias varias medidas que conduzam a uma diminuicdo das nossas
necessidades de financiamento externo, ao aumento de poupanga interna € ao aumento
da produtividade.

Sendo de capital importancia o crescimento das PME tém um papel fundamental
na criacao de riqueza e emprego necessarios para este fim.

Em ambientes de mudanga e de instabilidade verifica-se também elevado
numero de oportunidades. As pessoas € empresas tem que provocar a mudanga ou se
adaptar a esta para sobreviveram e crescer.

Esta preocupacao politica pela situacdo econdmico-financeira das empresas tem
a ver com as repercussoes sociais resultantes de um elevado numero de faléncias no
aumento do desemprego e nos efeitos de marginalizagdo e exclusdao social que lhes
estdo associados.

Para além dos efeitos sociais da faléncia, os custos directos e indirectos sdo
muito elevados, embora nao se conhegca o seu valor para o caso Portugués. Altman
(1984) estimou que esses custos nos EUA seriam de cerca de 20% do valor dos activos
da empresa. Acresce ainda que, quando uma empresa entra em faléncia ou mesmo em
processo judicial de recuperagdo, os credores para além dos custos legais e
administrativos perdem, sistematicamente, uma parte substancial do crédito (capital e

juros), chegando estes valores a representar mais de 50% do valor nominal do crédito e
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os titulares do capital social (socios ou accionistas) véem o seu capital sistematicamente
lapidado.

As previsdes realizadas nesta dissertagdo apontam para um elevado nimero de
faléncias nos proéximos anos, mantendo-se assim a tendéncia verificada de 2008 a 2012.
A taxa de juro a qual as empresas se financiam mostrou-se como uma importante
condicionante na previsao do numero de insolvéncias. Ja a despesa publica para além de
ndo possuir grande poder explicativo apresentou uma relagdo com o numero de
insolvéncias contraria aquela que seria de esperar.

Portugal enfrenta um importante desafio nos proximos anos, que nao se resume
apenas estabilizacdo das financas publicas. E acima de tudo um desafio estrutural que
pressupde a reestruturagdo e crescimento da sua economia. O incremento da
internacionalizagdo nomeadamente através das exportagdes, ¢ parte integrada deste
desafio, contudo € necessario canalizar recursos para o desenvolvimento econdmico na

medida de criacao de postos de trabalho e riqueza.
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Anexos
Anexo [
Autores que estudaram as questdes de insolvéncias/faléncias e qual a metodologia
Autores Data estudo Pais Anilise de indicadores Metodologia
Fitzpatrick 1932 | Faléncias USA Patrimoénio liquido/Passivo
Lucro liquido/Patriménio Liq
equity/Imobilizado
Beaver 1966 | Faléncias USA Indices para fluxos de caixa Tecnica univariada
Indices para resultado liquido
Indices da divida em relagdo ao
ativo total
Indice do ativo liquido em
relagdo ao total dos ativos
Indice que relaciona ativos
liquidos e dividas de C/P
Indice de giro
Edward 1968 Faléncias USA Capital circulante liquido/ativo ADM
Altman Lucros acumulados/ativo total
Lucros antes impostos e juros/ativo total
Valor mercado L/P/passivo exigivel
a valores contabilisticos
Vendas/ativo total
Altman, 1977 Faléncias USA Retorno ativos/ativo total Z-Score
Haldeman estimativa lucros/ativo total
e outros Lucros retidos/ativo total
Liquidez corrente
Capitalizagdo (prego acgdes ordinarias
L/P a valor mercado)
Altman, 1978 Faléncias Brasil Analise de balangos Z-Score
Baidya
e outros
Altman e 2006 Faléncias Brasil Analise de balangos ADM
Hotchkiss
Altman, 2007 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos ADM
Sabato
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Autores Data estudo Pais Andlise de indicadores Metodologia
Beaver 1968 | insolvéncia | Brasil Lucro liquido/ativo total ADM
Exigivel total/ativo total
Fluxo caixa/divida total
Capital de giro/Ativo total
liquidez corrente
Cox 1972 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos Técnicas
logit, probit
Blum 1974 | insolvéncia | Brasil Fluxo de caixa/divida total ADM
Taxa retorno acgoes ordinarias
Whalen 1991 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos ADM
Kanitz 1978 | insolvéncia | Brasil Lucro liquido/patrimonio liquido ADM e regressao
ativo circulante/passivo circulante multipla
exigivel total/patrimoénio liquido
ativo circulante-stock/passivo circulante
Braganga 1984 Faléncia Brasil Analise de balangos ADM e regressao
e multipla
Braganca
Elisabetsky 1976 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos ADM
Altman 1983 Faléncia USA Anédlise de balangos Regressdo linear
Matias 1978 | insolvéncia | Brasil modelos financeiros de crédito ADM
Silva 1972 | Insolvéncia | Brasil Analise balangos ADM
Martin 1977 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos ADM
Pinheiro 2007 Faléncias Brasil Analise balangos ADM
et al
Scarpel 2003 Faléncias Brasil Anadlise balangos regressdo logistica
Kanitz 1976 Faléncias Brasil Demostragdes financeiras Termometro
Altman 1980 | insolvéncia | USA Analise de balangos ADM
e

Lavalee
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Autores Data estudo Pais Andlise de indicadores Metodologia
Ohlson 1980 | insolvéncia | China Fluxos de caixa regressdo logistica
logit
Casey 19856 | Insolvéncia | Brasil Fluxos de caixa ADM
e
Bartczak
Shumway 2001 | Insolvéncia | Brasil fluxos de caixa ADM
Joseph 1975 | insolvéncia | América Demonstragdes financeiras ADM
Sinkey
Lane 1986 | Insolvéncia | Brasil Analise balangos Modelos Riscos
Looney
e
Wansley proporcionais Cox
Thomson 1991 | Insolvéncia | Brasil Demosntragoes financeiras ADM
Haldemane 1977 | Insolvénca | Brasil Dados contabilisticos ADM
outros
Morgado 1997 | Insolvéncia | Portugal dados contabilisticos ADM
Tam 1992 | insolvéncia | Brasil variaveis liquidez e rentabilidade Redes neurais
& Kiang
Almeida e 1996 | insolvéncia | Brasil variaveis liquidez e rentabilidade redes neurais
Dumontier
Lachtemacher | 2001 | Insolvéncia | Brasil variaveis liquidez e rentabilidade redes neurais
e Espenchit
Ceretta & 2001 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos analise envoltoria de
Niederauer dados e analise de
balangos
Fernandez 1994 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos analise envoltoria de
#NOME?
& Smith dados e andlise de
balangos
Santos 2005 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos analise envoltoria de
& Casa dados e analise de
Nova balangos
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Autores Data estudo Pais Andlise de indicadores Metodologia
Smith 1990 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos analise envoltoria de
dados e andlise de
balangos
Zhu 2000 | insolvéncia | Brasil Analise de balangos analise envoltoria de
dados e analise de
balangos
Marques 1995 | insolvéncia | Brasil demonstragdo fluxo de caixa ADM
Matarazzo 1998 | Insolvéncia | Brasil demonstragdo fluxo de caixa ADM
Almeida 1993 | insolvéncia | Franga varidveis liquidez e rentabilidade redes neurais
Morris 1998 | Insolvéncia | Brasil demonstragdo fluxo de caixa ADM
Bell, Ribar 1990 | insolvéncia | Brasil variaveis liquidez e rentabilidade redes neurais
& Verchio
Funcao
Martinho 1998a,b | Faléncias |Portugal | Modelos baseados em fluxos de caixa Discriminante
1999a,
b,c
Funcgao
Morgado 1998 | insolvéncia | Portugal | Modelos baseados em fluxos de caixa Discriminante
Funcao
Rodrigues 1998 | insolvéncia | Portugal | Modelos baseados em fluxos de caixa Discriminante
e logistico
Dos Santos 2000 Faléncias | Portugal | Modelos baseados em fluxos de caixa | Func¢do discriminante
e logistico
Aranha 2005 faléncias Brasil Modelos baseados em fluxos de caixa ADM
e Lins
filho
Silva 2006 |insolvéncias | Brasil Andlise de Balangos ADM e regressdo
Multipla
Antunes 2007 Faléncias Brasil Demonstragdes financeiras ADM
Alves e

Antunes
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Autores Data estudo Pais Andlise de indicadores Metodologia
Nascimento 2010 Faléncias Brasil Demonstragdes financeiras ADM
et al

Fonte: elaborado pelos autores com base nos trabalhos citados

em que: ADM (Analise Discriminante Multivariada)
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