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Resumo

E considerado em situagdo de insolvéncia “o devedor que se encontre
impossibilitado de cumprir as suas obrigagdes vencidas.” (Decreto-Lei n°53/2004
de 18 de Marco, 2004)

A presente dissertacdo tem como objetivo desenvolver um modelo de
previsdo de insolvéncia das pequenas e médias empresas no mercado séo-
tomense que sirva de auxilio as instituicbes financeiras, nomeadamente os
bancos comerciais, na tomada de decisdo quanto ao risco de incumprimento dos
créditos concedidos. A criacdo desse modelo podera contribuir para a
compreensao da realidade empresarial sdo-tomense e possivel a reducdo dos
créditos malparados nas instituicdes financeiras.

Para o desenvolvimento do modelo foram utilizados diferentes tipos de
racios contabilisticos e financeiros como variaveis explicativas para estimacéao
do modelo de regressao logistica. Por conseguinte, a luz do modelo estatistico
de regressdo logistica comprovou-se que as informacdes contidas nas
demonstracdes financeiras permitem classificar as empresas com alto indice de
precisdo, ou seja, através das demonstracdes contabilisticas é possivel prever a
ocorréncia de eventuais defaults, pois, efetivamente, fornecem dados que nos

possibilitam estimar a probabilidade de uma empresa ser ou néo insolvente.

Palavras-chave: Insolvéncia, STP, crédito, pequenas e médias empresas
(PME).



Abstract

Model for Insolvency Forecasting of Small and Medium Sized

Companies in Sao Tome and Principe

It is deemed insolvent when a person is unable to meet his past-due debts
(Decree-Law No. 53/2004, enacted on March 18, 2004.).

This dissertation intends to create a model for small and medium-sized
business insolvency forecasting in the Sao Tome market, which will aid financial
institutions, particularly commercial banks, in making choices about the risk of
defaulting on loans given. The development of this model may help to better
understand the business environment in Sao Tome, as well as the possibility of
reducing bad loans in financial institutions.

Different forms of accounting and financial ratios were employed as
explanatory variables for estimating the logistic regression model during the
construction of the model.

As a result, using the statistical model of logistic regression, it was
demonstrated that the information contained in financial statements allows for
highly precise classification of companies, i.e., it is possible to predict the
occurrence of eventual defaults using accounting statements, because they
effectively provide data that allow us to estimate the probability of a company

being insolvent or not.

Keyword: Insolvency, STP, credit, small and medium-sized businesses

(SMBs)
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1. INTRODUCAO

As entidades financeiras, nomeadamente os bancos comerciais, utilizam
para a concessao de créditos as empresas critérios documentais. Critérios esses
que, frequentemente, sdo baseados na recolha de um conjunto de documentos
financeiros e néo financeiros.

Com o passar de tempo o mercado financeiro foi tornando cada vez mais
exigente, apresentando uma evolucdo nas técnicas de avaliacdo e gestdo de
riscos de crédito e salvaguardando assim as entidades credoras cada vez mais
dos riscos a que estdo sujeitas. Uma das formas que as mesmas encontraram
para o efeito € a utilizacdo de modelos que possam ajudar na previsdo da
insolvéncia ou solvéncia das empresas e das suas capacidades de cumprimento
dos respetivos créditos que lhes sédo concedidos. Segundo Eifert (2003, p. 5), a
“‘insolvéncia das empresas devedoras sem duvida é um grande problema para
os concedentes de crédito”. Com o objetivo de prevé-la, estudos buscam definir
modelos que ajudam a identificar os fatores que podem levar uma empresa a
insolvéncia, partindo da analise dos indicadores econdémicos e financeiros
apresentados nas demonstracfes contabilisticas. Na mesma linha de
pensamento, defende ludicibus (2007, p. 240) que “o estado de insolvéncia de
uma empresa pode ocorrer quando esta se vé incapacitada para pagar as suas
obrigacdes financeiras na data do vencimento, bem como quando seus ativos

forem inferiores ao valor de seus passivos”.
1.1. Objetivos da Investigacao

O objetivo geral de estudo € desenvolver um modelo de previsao de
insolvéncia de pequenas e médias empresas (PME) em Sdo Tomé e Principe,
utilizando um modelo especifico de previsdo de insolvéncia baseado na analise
discriminante e regressdo logistica. Enquanto dados, serdo utilizados racios
contabilisticos e financeiros das empresas para previsdo de ocorréncia de
defaults, entre eles destacam-se indicadores de liquidez, de fluxo de caixa, de
rentabilidade, de atividade, de estrutura, de analise dindmica, de endividamento,

de solvéncia e de funcionamento.



1.2. Definicdo do Problema

Quais os determinantes financeiros das pequenas e médias empresas sao-
tomenses para o risco de crédito? Que fatores diferenciam a saude financeira

destas empresas?

1.3. Justificacdo do Problema

Em Sdo Tomé e Principe, especificamente os bancos comercias,
normalmente utiliza-se documentos contabilisticos e garantias das empresas
para a concessao de créditos. Assim sendo, julga-se pertinente desenvolver um
modelo capaz de auxiliar as instituicdes financeiras na tomada de decisdo quanto
ao risco de incumprimento, visto vez que os “critérios julgamentais!” por si so,
nao sao capazes de prever a incapacidade das empresas poderem pagar as
suas obrigacdes. Para muitos, uma das grandes razdes de haver um elevado
namero de créditos malparados deve-se ao uso de critérios inadequados, tendo

em conta a nova dindmica do mercado financeiro.

1.4. Estruturado Trabalho

A presente dissertacdo esta estruturada da seguinte forma: uma introducéo,
cinco capitulos, bibliografia e os anexos.

No primeiro capitulo trata-se do enquadramento do crédito bem como o risco
de crédito em Sao Tomé e Principe. Neste capitulo € abordado o crédito a
economia sdo-tomense, a evolugédo do incumprimento por sectores da economia
e algumas normas de aplicacdo permanentes (NAP) em Sdo Tomé e Principe
que retratam a classificagéo dos riscos.

No segundo capitulo trata-se da revisdo da literatura. Neste capitulo
procurou-se atraveés das literaturas existentes abordar a nogdo de risco
financeiro e as principais teorias e modelos sobre a insolvéncia ja desenvolvidos
por alguns autores ao longo de varios anos, destacando-se FitzPatrick (1932)
como o pioneiro e 3 décadas depois Beaver (1966) e Altman (1968), os quais

1 Critérios baseados nas garantias e documentos.



abordam o mesmo assunto introduzindo técnicas estatisticas de analise
univariada e multivariada, respetivamente.

No terceiro capitulo procurou-se detalhar toda a metodologia usada até a
escolha do melhor modelo para a previsao de insolvéncia.

No quarto capitulo é apresentada a analise e interpretacdo dos dados,
atraves de diferentes técnicas estatisticas, mormente a estatistica descritiva das
variaveis independentes, modelo de probabilidade linear e intervalo de confianca
para os parametros.

O quinto e ultimo capitulo é a conclusdo da dissertacdo, onde se da
respostas a questbes de investigagdo com base nos resultados obtidos no

capitulo anterior.



2. ENQUADRAMENTO DO CREDITO E RISCO DE CREDITO EM
SAO TOME E PRINCIPE

O presente capitulo consiste em apresentar, através da evolugéo historica,
o crédito a economia em STP e as regras do Banco Central que regem em

matéria de crédito.
2.1 Crédito a Economia

A Caixa Geral de Depositos, no ambito dos estudos apresentados em 2014
sobre a internacionalizacdo das economias, aponta a seguinte situacéo para a

economia sao-tomense:

“Entre 2000 e 2010 o crescimento da economia passou por
periodos de forte oscilacdo, com a expansao da construcao e do
turismo e a perspetiva de inicio da exploracao do petréleo. O
aumento do crédito foi acompanhado por uma deterioracdo da
qualidade dos ativos que se mantém como motivo de
preocupacao. O racio de crédito malparado sobre crédito total
caiu de 44%, em 2006, para 10% em 2009, estabilizando
posteriormente acima dos 20%.

Entre 2007 e 2010, os bancos comerciais operavam
maioritariamente com moeda estrangeira e o0s créditos em
divisas ascenderam a um limiar superior a 70% da carteira de
crédito, com risco acrescido, tendo em conta que a maior parte
dos rendimentos s&o em moeda nacional”. (CAIXA GERAL DE
DEPOSITOS, 2014, p. 15)

De acordo com a Associacao Industrial Portuguesa e em parceria com a
ELO (2014) em S&o Tomé e Principe, a dificuldade na obtencdo de crédito
constitui uma fraqueza em relacdo aos paises da CEEAC (Comunidade
Econdmica dos Estados de Africa Central).

Segundo o relatério anual da economia sdo-tomense em 2014, a banca sao-

tomense tem apresentado ao longo dos anos riscos elevados de crédito devido



ao aumento dos empréstimos malparados contraidos por familias e empresas
endividadas. Tal situagédo contribui, de certa forma, para conter o alargamento
do crédito ao setor privado e as perspetivas de maior crescimento. Porém, o
abrandamento da expansdo do crédito devido ao seu incumprimento afeta
negativamente as atividades econdmicas e as perspetivas de aceleragdo do
crescimento economico. Os sectores mais afetados em matéria de
incumprimento sdo: o comércio e o consumo (cf. grafico 1). Em 2015, de acordo
os dados do relatorio anual da economia sdo-tomense apresentados pelo
BCSTP em 2015; o comércio, a constru¢cdo e 0 consumo séo areas da economia

que tiveram maior impacto na carteira de crédito dos Bancos comercias.

Gréfico 1 - Crédito em Incumprimento por areas de atuacao.
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Fonte: Banco Central de Sdo Tomé e Principe, 2014

Segundo a Direcdo e o Conselho da Administracdo do Fundo Monetario
Internacional (2015, p. 1), através do comunicado de imprensa n°15/194, prop&e
a disponibilizagdo do governo sao-tomense um financiamento de 6,24 milhdes
de dolares norte americanos no ambito do instrumento de crédito alargado, a fim
de estimular a economia.

O relatério da conjuntura macroeconémica de STP, do primeiro trimestre de
2016, aponta que o crédito a economia apresentou uma ligeira evolucéo de 2,3%
em relacdo ao periodo homologo do ano 2015. Esta evolugdo deveu-se a
persisténcia de varios fatores de “elevado indice do risco de crédito, registando
um crescimento do racio de crédito malparado em 2,9 pontos percentuais (de
29,8% em dezembro de 2015 para 32,7% em mar¢o de 2016)”.



No primeiro semestre do ano 2016 o Banco Central de Sdo Tomé e Principe
através do seu relatoério oficial enfatiza que o sector bancério sdo-tomense tem
apresentado problemas quanto a crédito malparado, o que conduziu a uma maior
e melhor racionalizacdo nos critérios de concessao de crédito ao sector privado
e consequentemente a diminuicdo da procura interna e a “dinamizagao da
atividade econdémica”. (Relatorio sobre a evolugdo macroeconomica - primeiro

semestre, 2016).

Grafico 2 - Crédito ao sector privado
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Fonte: Banco Central, 2017

O FMI ainda em 2016 propds a STP estratégias para solucionar o nivel de
empréstimos malparados no sistema bancario e a ado¢do dum plano de
contingéncia para fazer face aos possiveis riscos orcamentais. Entre elas,
destaca-se:

e ‘“reforma dos regimes de cumprimento dos contratos de divida e de
insolvéncia” recorrendo a solugbes que nado envolvam os tribunais;
(Fundo Monetario Internacional, 2016).

e aimplementagéo de regras para “aumentar a capacidade operacional dos
bancos para resolver os empréstimos malparados”. (Fundo Monetério
Internacional, 2016).

e medidas apropriadas no nivel dos bancos (por ex., a abordagem das
fracas normas de subscri¢do, o que passa por melhorias nas politicas de

crédito e governacgéo) e o reforco da supervisdo baseada no risco para
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minimizar a contaminacdo do resto da economia pelas repercussfes do
setor bancario.

e “O reforgo da supervisdo on-site e off-site, além da adocéo e aplicacao
de normas prudenciais mais rigorosas, € crucial para conter o risco de
crédito”. (Fundo Monetario Internacional, 2016)

O banco central como forma de solucionar a problematica relacionada ao
elevado nivel de crédito malparado no sector financeiro sdo-tomense elabora em
junho de 2016 a “Estratégia para Redugéo de Crédito Malparado 2016 — 20197,
atraves da qual se baseia em dois pilares:

“...() identificar e avaliar os riscos e as causas do
crescimento do Crédito Malparado, deste modo facilitar a
promocédo do didlogo e procura de solugdes, (i) propor uma
estratégia eficaz de apoio a coordenacao dos esforcos visando
a adocao de politicas e medidas tendentes a reducéo do CMP,
eliminando assim o efeito adverso deste sobre a atividade de
concessao de crédito.” (Estratégia para Reducao de Crédito Mal
Parado 2016-2019, p. 1).

No primeiro trimestre do ano 2017, conforme o relatério sobre a evolucao
macroecondémica emitido pelo BCSTP (2017), “os bancos comerciais adotaram
a postura restritiva em relagédo a concesséo de créditos, facto por eles explicado
pela persisténcia do elevado indice de crédito em incumprimento, que se fixou
em 28%”. Na sequéncia da postura adotada pelos bancos comerciais, fez com
a carteira do crédito ao sector privado crescesse em 0,3% e por outro lado
registou-se a reducdo do crédito malparado em 4,4% e agravamento de 1,2 %
quando comparado ao periodo anterior. Quanto a distribuicdo de crédito
bancario, as empresas e particulares representaram em conjunto 51,1% do total
da carteira de crédito. Por conseguinte, Tiny (2016) afirma que “a principal
barreira dos empresarios nacionais € a falta de crédito”.

Em 2017, o BCSTP adotou medidas de reducdo de risco de crédito e
promocao da intermediacédo financeira como forma de melhorar as condi¢des de
financiamento interno e dinamizar a atividade econdmica. Apesar das medidas
implementadas pelo Banco Central em 2017, varios fatores externos

condicionaram negativamente o sistema financeiro mormente: “o elevado nivel
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de risco de crédito, alto nivel de liquidez e baixos niveis de rentabilidade”, ou
seja embora as medidas impostas pelo BCSTP fossem boas para dinamizar a
economia, a situacdo interna do Pais “ndo tem propiciado as instituigdes
financeiras oportunidades de negdcio que permitam reforgcar a rentabilidade...”
devido a complexidade na execucdo de garantias para a sua cobertura. (Banco
Central de S&o Tomé e Principe, 2017, pp. 8-20).

Ainda em 2017, o crédito malparado diminuiu de 27,1% para 24,9% quando
comparado ao ano anterior. Esta reducdo, ainda assim permaneceu muito
superior de acordo com 0s objetivos preconizados pela “estratégia para redugéo
de crédito malparado 2016 - 2019” de < 9% (Banco Central de Sdo Tomé e
Principe, 2016, p. 26).

Em 2018, o FMI aponta no seu relatério que, por um lado uma empresa ou
individuo pode contrair novo crédito independentemente de estar numa situacao
de crédito malparado no passado. Os dados apresentados pelo FMI apontam
que cerca de 45% dos empréstimos “que se atrasaram mais de 90 dias no
reembolso do seu empréstimo conseguem contrair um novo empréstimo.
Relativamente a estes novos empréstimos, 41% sdo com o mesmo banco onde
se verificou o atraso e 59% sdo com outro banco”. (Fundo Monetario
Internacional, 2018, p. 55).

Por outro lado, as empresas ou 0s individuos que possuem movimentos
bancarios com mais de uma instituicdo financeira tém maior “probabilidade de

ter crédito malparado”. (Fundo Monetério Internacional, 2018, p. 55).

2.2 Regras do Banco Central de Sdo Tomé e Principe

O Banco Central de Sdo Tomé e Principe, no ano 2017, apresentou um
plano estratégico a ser executado até 2020, onde se destacam cinco pilares
importantes, mormente: (i) “desempenho pleno e efetivo das fungdes de
autoridade monetaria e cambial, (i) modernizacdo e solidez do sistema
financeiro, (iii) organizagéo e gestéo eficiente de recursos, (iv) literacia e inclusao
financeira, e (v) comunicagdo com o exterior”. (Banco Central de Sdo Tomé e
Principe, 2017).



Estes pilares visam a “estabilidade da moeda e do sistema financeiro”. Para
0 nosso estudo em analise, torna-se imprescindivel falar da “modernizacao e
solidez do sistema financeiro”. Para este pilar, o BCSTP pretende dinamizar o
mercado tornando-o mais competitivo, com o “acesso aos servi¢os financeiros
de baixos custos”, bem como a “promocao do acesso a crédito” como forma de
garantir as micro, pequenas e meédias empresas recursos suficientes para a
“dinamizagao da economia”, alterando assim “o nivel de dependéncia face a
flutuacdo massiva nos fluxos de investimento direto estrangeiro (IDE) e no preco
de matérias primas”. Afim de obter um sistema financeiro “moderno e sélido”, o
Banco Central (2017) definiu trés objetivos, nomeadamente: “atualizar o quadro
legal e regulamentar do sistema financeiro, modernizar a infraestrutura financeira
e fortalecer continuidade a supervisdo e acompanhamento do sector financeiro”.
(Banco Central de Sdo Tomé e Principe, 2017, pp. 7-18).

E notdrio o interesse da abordagem do segundo e do terceiro objetivo, onde
0 segundo aborda a meta da “internacionalizar da rede de pagamento”, através
dos cartbes Visa e/ou MasterCard, por exemplo, e o “aumento da cobertura da
informagao disponibilizada pela central de registo de crédito”; e o terceiro
objetivo, principalmente, na “implementagdo de estratégias para a reducao do
nivel de crédito malparado ” e no “fortalecimento das capacidades de analise de
riscos”, por meio da implementacao de técnicas de supervisédo de riscos.

A Norma de Aplicagdo Permanente (NAP) n°® 22 do ano 2009, nos seus
artigos primeiro e segundo, estabelece o valor minimo de Dbs 4 000 000,00
(quatro milhGes de antiga dobras) para o controlo do risco de crédito a todos os
Bancos Comerciais que operarem no Pais, ou seja para o montante igual ou
superior acima referido quer em antigas dobras, quer convertivel em moedas
estrangeiras os Bancos Comerciais devem fornecer as informag0es atualizadas
e precisas de todas as operacbes de crédito, “inclusive das garantias de que
sejam beneficiarios os clientes e das garantias ou fiancas assumidas pelos
clientes perante os bancos”, pois essas informacdes “serdo consolidadas no
Sistema da Central de Risco de Crédito, geridos pelo Banco Central” que
funciona como um banco de dados. Ainda na mesma NAP, no artigo terceiro,
mencionam-se as informac¢des necessarias que os Bancos creditados no Pais
devem fornecer ao Banco Central. Entre elas destaca-se “0 montante do crédito

a vencer, do crédito vencido e dos créditos abatidos como prejuizo, de
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responsabilidade do cliente; o montante ndo utilizado de crédito concedido ao
cliente, como parcelas a liberar, contas garantidas e limites em cartdes de
crédito; ... o nivel de risco do cliente, para as operagdes que excederem Dbs.
4.000.000 (quatro milhdes de antigas dobras) ...”. (NORMA DE APLICACAO
PERMANENTE n°22, 2009)

A NAP n° 7/2007, nos artigos primeiro, segundo, terceiro e quarto destaca

cinco diferentes tipos de classes de créditos, nomeadamente:

1. Classe | - Normal,
Considera-se um ativo como normal quando este cumpre 0s seguintes
requisitos:
a) Esta corrente;
b) O devedor estd cumprindo e € esperado que continue a cumprir,
com todos 0s termos contratuais;
c) Nao ha qualquer razdo para considerar que o banco esta ou estara

sujeito a um risco de perda.

2. Classe Il = Sob Superviséo;

S6 se considera um ativo Sob Supervisao caso haja “uma potencial fraqueza
na posicao financeira do devedor ou nas garantias oferecidas e ir4 exigir uma
maior atencdo da administracdo do banco para evitar a deterioracdo do crédito.
Os créditos em atraso de trinta a oitenta e nove dias no pagamento do capital ou

dos juros devem necessariamente estar classificados nesta categoria”.

3. Classe Il = Abaixo do Normal;

Diz-se que um ativo esta abaixo do Normal quando este apresenta uma ou
mais deficiéncia que torna questionavel a completa cobranca dos juros e
principal ja que as condicdes financeiras do devedor (incluindo fundos préprios
ou capacidade de reembolso do crédito) ndo sao favoraveis e estédo a deteriorar-
se; as garantias oferecidas, quando existirem, sdo insuficientes ou estdo se
deteriorando; existem outros elementos que trazem preocupacdo quanto a
capacidade de reembolso do crédito de acordo com os termos pactuados; ha
pagamentos de juros ou principal em atraso por 90 dias ou mais e ou ja ocorreu

uma violagao dos termos contratuais.
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4. Classe IV - Duvidoso;

Nesta classe classificam-se os créditos em que ocorrem factos que tornem
a cobranca ou o reembolso total do crédito altamente questionavel ou improvavel
com fundamento nas circunstancias ou condi¢des correntes e no valor esperado
de recuperacdo pelas garantias, se existirem. A possibilidade de perda é
elevadissima, porém se existirem circunstancias pendentes que poderao
conduzir a uma melhoria da qualidade do ativo, sua classificacao deixara de ser
perda até um momento posterior. Todos o0s ativos que estejam em atraso no

pagamento de juros por 180 ou mais sao classificados como duvidosos.

5. Classe V - Perda

Estes tipos de ativos sdo normalmente considerados ndo reembolsaveis e
de valor insignificante que ndo devem ser incluidos nas contas patrimoniais e
nas demonstracoes financeiras do banco.

Dizer que um ativo pertence a categoria de perda ndo implica, por um lado
gue o0 mesmo hao tenha um valor a ser recuperado, mas sim que o banco nao
deveria postergar a baixa destes dada a sua insignificancia, por outro lado n&o
revoga a obrigacéo dos devedores de reembolsarem os Bancos pelos juros e o
montante do crédito e nem significa que os Bancos ndo devam exercer seus
direitos legais para coagir o reembolso do capital.

Cativos que estejam em atraso no pagamento quer dos juros como do
principal (montante inicial) por 360 dias s&o classificados como perda.

E de salientar que de acordo com a politica do banco, cada crédito devera,
rigorosamente, ser incluido em uma das supracitadas categorias.

O valor minimo das provisbes de perda na carteira de crédito sera
determinado pela aplicagdo dos seguintes percentuais sobre a soma dos
créditos registados em cada categoria:

Tabela 1 - Categorias de Riscos

Categorias Percentagens |
Normal 2%
Sob Superviséo 10%
Abaixo do Normal 25%
Duvidoso 50%
Perda 100%

Fonte: Banco Central de STP
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O Fundo Monetario Internacional no seu relatério de 2018 de S&do Tomé e
Principe apresenta uma ideia padrao de crédito malparado como sendo “o atraso
no pagamento previsto em 90 dias ou mais”. As categorias dos riscos “abaixo do
normal” e a “perda” sdo consideradas em incumprimento. (Fundo Monetario
Internacional, 2018).

Os dados apresentados pelo FMI em 2018 apontam que em média 2% dos
créditos “normais” foram reclassificados como estando “sob supervisdo?’ e
quando classificado como “abaixo do normal” cerca de 9% deste crédito estara
numa situagcado de “duvidoso” ou “perda” no més seguinte. (Fundo Monetério
Internacional, 2018).

Na sequéncia dos estudos apresentados ainda pelo FMI em 2018 os créditos
tém sido classificados incorretamente ao nivel dos bancos individuais no que
concerne ao critério de dias vencidos. Acrescenta ainda que para um melhor
funcionamento da supervisdo bancéaria torna-se necessaria “a classificagao
correta e oportuna dos créditos”, pois “as alteragdes nas categorias de créditos
sao graduais”. Os dados apontaram para, dos totais dos créditos reclassificados,
cerca de 14% desses créditos estarem numa situacao agravada em mais de uma
categoria no prazo de um més e os restantes 86% serem reclassificados
corretamente “de acordo com o critério de dias vencidos”. (Fundo Monetario
Internacional, 2018).

A NAP n° 06/2004 do BCSTP, no artigo quarto, prevé que “os bancos de
Investimentos podem conceder todas as modalidades de crédito, a médio e
longo prazo para financiamento de capital fixo, referentes a projetos promovidos
pelo sector privado para aquisi¢do, construgcdo ou montagem de instalagées,
equipamentos ou veiculos que integrem o ativo fixo e para racionalizacao,
melhoria ou modernizacéo de técnicas de produgao ou administragao”. (Banco
Central de Sdo Tomé e Principe, 2004)

A NAP n°20/2009 no artigo segundo define que uma Instituicdo Financeira €
designada por Insolvente quando:

a) “Ainstituicdo ndo esta a honrar as obrigacdes, no todo ou em parte, nas

datas de vencimento ou nas datas em que deveriam ser cumpridas;

2 “Créditos sob vigilancia com um atraso de 30 a 89 dias. Quando um crédito € classificado
como estando “sob supervisdo”’ existe uma elevada probabilidade (42%) de que passara
novamente a “normal” no més seguinte” (Fundo Monetério Internacional, 2018).

12



b) O valor das responsabilidades da instituicdo financeira excede o valor dos
seus ativos;

c) Os fundos proprios qualificados da instituicdo apresentam-se inferiores ao
minimo exigido em relacdo aos ativos ponderados pelos riscos, ou
inferiores ao capital minimo estabelecido na autorizagdo de
funcionamento da instituicdo financeira e ndao foram regularizados no
prazo estabelecido pela Direcdo de Supervisao Bancaria”. (Banco Central
de S&o Tomé e Principe, 2009).

A NAP n°11/07, artigo segundo, indica o racio que define uma Instituicdo de

solvente:

FPQ
TAPRC+TAPRM+VEAPRO

onde FPQ sdo os fundos préprios qualificados; TAPRC é o total dos ativos

x 100 (1)

ponderados pelo risco de crédito; TAPRM é o total dos ativos ponderados pelo
risco de mercado; VEAPRO é o valor equivalente em ativos ponderados pelo
risco operacional, conforme constam, respetivamente, nos anexo |, Il, lll e IV da
referida NAP. Sendo que “o valor de Solvabilidade ndo pode ser inferior a 12%”"2
(Banco Central de Sdo Tomé e Principe, 2007).

Ainda de referir que, no contexto da realidade sédo-tomense, segundo a Lei
n°® 11/2005 - Lei de Enquadramento Empresarial, no artigo primeiro, diz que uma
empresa é peguena quando possui entre 3 a 12 trabalhadores e gera uma
faturacdo anual entre noventa a novecentos milhdes de antigas dobras,
enquanto que uma empresa diz-se média quando possui entre 12 a 30
trabalhadores e uma faturacdo anual entre os novecentos a dois bilhdes e
duzentos e cinquenta milhdes de antigas dobras. As grandes empresas
apresentam quer a faturacéo anual, como o numero de trabalhadores superiores

aos da media empresa.

3 Norma de Aplicacdo Permanente n°11/07, “Adequacéo dos Fundos Préprios e Racio de
Solvabilidade”, emitido em 26 de novembro de 2007, Sao Tomé e Principe, entrado em vigor em
03 de marg¢o de 2008, artigo 2°.
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3. REVISAO DA LITERATURA

A presente seccao trata-se da revisdo da literatura, tendo como objetivo
apresentar e explorar algumas nocdes sobre o risco financeiro, risco de crédito
e as teorias mais importantes jA desenvolvidas por alguns autores sobre a
previséo de insolvéncia para as PME.

Segundo Santos (2013), de uma forma em geral, as empresas deparam com
imensas dificuldades no que diz respeito a sua sobrevivéncia, devido, por um
lado, a ma administracdo dos seus gestores ou administradores, e por outro
devido a fatores quer internos como externos, por exemplo atrasos nos
recebimentos de um produto importante ou na entrega de uma grande
encomenda. Santos (2013) classifica essas dificuldades como sendo
econdmicas e financeiras, sendo que as “econdmicas estido associadas a
viabilidade do negécio, e as dificuldades financeiras poderdo ocorrer por via de
situagdes imprevistas”.

Acresce ainda Santos (2013) que estas dificuldades econdmicas implicaréo

a posteriori o surgimento de dificuldades financeiras.

3.1 Risco Financeiro

Segundo Assaf Neto (2009, p. 184), os riscos sao entendidos como a
capacidade de avaliar a incerteza de uma decisdo mediante o conhecimento das
probabilidades associadas a ocorréncia de determinados resultados. De uma
maneira mais resumida, o risco esta diretamente relacionado as probabilidades
de ocorréncia de determinados valores futuros em relacdo ao valor médio
esperado, revelando uma possibilidade de perda.

Face ao acima exposto, os riscos financeiros estdo relacionados de acordo
com Climeni & Kimura (2008, p. 66) a possiveis perdas monetarias em relacdo
as oscilacdes de variaveis que influenciam os precos e as taxas promovidos nos
mercados. Ja Jorion (2003) subdivide os riscos financeiros em quatro, mormente
“risco de mercado; risco de crédito; risco de liquidez; e risco operacional”. Lima,
Araujo, & Amaral (2008) esclarecem melhor esses quatros tipos de riscos como

descreve a figura abaixo.
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Figura 1 - Tipos de Riscos Financeiro

Risco de Mercado

(Oriundo de alteragdes nos pregos
dos ativos financeiros)

Risco de Crédito

(Refere-se ao ndo pagamento de um
titulo por uma determinada
contraparte)

/

~

[ Risco |

t Financeiro

Risco de Liquidez

(Falta de recurso financeiro imediato
para saldar uma obrigacgdo)

Risco Operacional

(Possibilidade de perda devido a
falhas em sistemas, falhas
humanas ou controles
inadequados)

Fonte: Adaptado de Lima, Araudjo, & Amaral (2008)

Lopes, Galdi, & Lima (2009) complementam as teorias sobre o risco

financeiro apresentadas pelo (Lima, Araujo , & Amaral, 2008) dizendo que:

1. os riscos de crédito se relacionam com as “impossibilidades de

pagamentos, por parte de determinada instituicdo, das suas obrigacdes
para com suas contrapartes”.

“os riscos de liquidez sao os riscos advindos das dificuldades de uma
instituicdo honrar os seus compromissos no prazo definido de maturidade
dos mesmos”.

“os riscos de mercado sao os riscos de que variagdes nos pregcos e nas
taxas do mercado financeiro possuam um impacto adverso no portfélio
da instituigao”.

“os riscos operacionais estdo relacionados a capacidade dos sistemas de
uma organizacao de processarem as informacdes de forma precisa e
dentro de um horizonte de tempo adequado. Esse tipo de risco considera
a capacidade fisica de processamento dos equipamentos de informatica

utilizados”.
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Figura 2 - Etapas de Concessao de Crédito

ELABORAGAO
DA FICHA

PROPOSTA

DE CREDITO

Fonte: Autoria do Autor

De uma maneira geral, afirma-se que a proposta de crédito (parecer em
relacdo a concessao do crédito) é resultante de uma boa elaboracéo da ficha do
cliente (caracter do cliente; capacidade de gestéo; valor do patriménio; garantias
de crédito; envolvente contextual) e avaliagdo de risco (método de analise da

ficha de crédito; método do credit scoring; método do risk rating).

Figura 3 - Ciclo de vida do crédito

Avaliagdo da
Capacidade do
Pagamento

Desembolso do Acompanhamento

Recurso ‘ do Crédito Recebimento

Fonte: Adaptado de Oliveira & Pinheiro (2018)

3.2 Risco de Crédito

Fernandes (2007), no seu trabalho final de estagio, defende o conceito
basico de crédito como sendo a “entrega de um montante mediante uma
promessa de pagamento, ou melhor, na troca de um valor presente por uma
promessa de recebimento futuro”. Como ja sabemos, qualquer crédito esta
associado a um risco. Assim sendo, torna-se imprescindivel as instituicbes

financeiras analisarem profundamente o risco de incumprimento por parte dos
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tomadores de créditos, pois o risco € maior na medida em que aumenta o volume

do empréstimo e o periodo de recuperacao.

“A avaliagdo do risco de crédito é reflexo da multiplicidade,
qualidade e origem das informacdes disponiveis para o analista.
A andlise e a administracdo do risco estdo baseadas no
processamento das informac¢des sobre o proponente do crédito.

O proposito maior dos modelos de mensuracao do risco de
créedito se concentra em criar estimativas precisas das
probabilidades dos créditos serem pagos. Desta forma, deve-se
permitir por meio do controle das variaveis utilizadas, a definicao
de um critério que vise a maximizacdo das receitas ou a
minimizacdo das perdas, fornecendo uma base estatistica
satisfatoria para comprovacédo das decisdes”. (Securato, 2002,
p. 59)

A concessao de crédito requer uma pré-andlise de risco que exige critérios
técnicos. Diante do exposto, pode nao ser facil para uma instituicdo financeira
tracar suas politicas e formas de avaliacdo de crédito, de maneira a garantir o
retorno e o resultado esperados. As maneiras tradicionais de avaliar o risco de
crédito, segundo Sandes (2000), podem ser divididas em trés classes de
modelos: sistemas especialistas, sistemas de rating e sistemas de score de

crédito.

3.2.1 Sistemas de Classificagao — Rating

Trata-se de uma evolugao do modelo cinco “C” do crédito. Conforme Sandes
(2000), este modelo € um dos mais antigos sistemas de classificacdo de crédito,
desenvolvido pelo U. S. Office of the Comptoller of the Currency (OCC). Esse se
baseia em cinco categorias, das quais quatro séo classificadas como de baixa
qualidade e uma classificada como de alta qualidade. Além dos sistemas
desenvolvidos pelas Instituicdes financeiras, existem ainda as classificagdes
produzidas pelas agéncias de rating que, conforme Securato (2000), sao
organizacdes que fornecem servigcos de analise, operando sob os principios de

independéncia, objetividade, credibilidade e disclosure. Sua principal funcéo é
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informar aos investidores a probabilidade de eles ndo receberem os fluxos

previstos em relagdo ao empréstimo.

a. Carater
Se assim pretendemos, pode-se afirmar de que este € um dos pontos mais
cruciais, pois mede a capacidade que o gestor possui em honrar os pagamentos
que |he sdo propostos no empréstimo. Para tal, é feito um cadastro com
informacdes importantes do tomador, a fim de avaliar o histérico e a capacidade

de pagamento do gestor.

b. Capacidade

De acordo com Schrickel (2000) uma empresa demonstra capacidade de
pagamento se demonstrar excelente capacidade administrativa. Silva (2004)
defende que além do curriculum vitae profissional dos gestores ser um aspeto
importante a ser analisado antes da concesséo de crédito, pois revela indicios

da capacidade de pagamento da empresa;

c. Capital

Schrickel (2000) defende que é extremamente importante analisar todo o
balanco patrimonial e ndo em apenas no seu capital social. A analise do balanco
patrimonial ndo implica em patriménio liquido apenas, como também a propria
estrutura econdmica e financeira da empresa. Silva (2004) acrescenta que “se
as linhas de crédito disponiveis e os recursos préprios da empresa forem
insuficientes, € bem provavel que o insucesso da empresa seja grande”, tendo

em conta que a empresa hao conseguiria honrar 0s seus compromissos.

d. Condicdes

Schrickel (2000) diz que as condicdes se referem aos aspetos micro e
macroecondémico onde a empresa esta inserida, tendo em conta que “as
variaveis como risco pais, taxa de juros e atividade econdmica estdo
correlacionadas”. Silva (2004) na sua dissertacao para a obtencao do certificado
de especializagdo em gestado financeira e controlo defendeu que “toda a
negociagao de crédito com empresas deve levar em conta o contexto atual e as

perspetivas futuras da economia”. De certa forma, as instituicdes financeiras
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tendem a conceder mais créditos a empresas em periodos de ascensédo
econOmica e serem mais cautelosas em periodos de recesséo (Silva, 2004).
Para Santos (2003) os fatores internos e externos contribuem diretamente
para 0 aumento do risco. Sao fatores internos “profissionais desqualificados,
controles inadequados, concentracéo de crédito em clientes de alto risco; falta
de modelagem estatistica e politica estratégica de crédito da instituicdo”. Os
fatores externos consistem no monitoramento da situagcdo macroeconémica
(taxa de inflacdo, taxas de juros, flutuagcbes cambiais, concorréncia) e em

“conhecer o sector de atividade econdmica em que atua”.

e. Colateral

“O ideal é nunca relacionar o colateral com os pontos francos dentro do
elemento carater” (Schrickel, 2000), mas sim com o0s elementos capacidade,
capital e condi¢des, pois fara diminuir o risco de inadimpléncia.

Segundo Oliveira & Pinheiro (2018), este ultimo aspeto (colateral) analisa
se, de fato, as garantias reais ou pessoais apresentadas pelo tomador
conseguem satisfazer o risco assumido pelas instituicdes financeiras, ja que se
pressupde, em termos gerais, que a divida seja paga com os fluxos normais
gerados pelo negdcio e ndo com a liquidagdo dos ativos. Diferenciando as
garantias, pode-se afirmar que existem dois tipos de garantias nomeadamente
reais e pessoais (Oliveira & Pinheiro, 2018). As garantias reais referem-se aos
ativos fundamentais para continuidade do negécio, mormente bens imobiliarios,
acbes que permitem ter o controlo do neg6cio, produtos acabados,
equipamentos que se possam alugar no mercado e as garantias pessoais
referem-se ao compromisso moral apresentado pelo gestor (Oliveira & Pinheiro,
2018).

3.2.2 Método de analise da ficha de crédito

Este modelo de analise de risco de crédito consiste em atribuir uma
pontuacdo a cada parametro, definidos abaixo, com um valor subjetivo positivo
ou negativo, onde a soma final resultar4, também, num valor positivo ou

negativo, permitindo um parecer favoravel ou desfavoravel, respetivamente.

19



Assim, temos:

Riskcredit = carater + capacidade + valor + garantias + envolvente (2)

onde, Riskcredit apresenta o risco de crédito em fungéo do carater do cliente,
da capacidade de gestdo, do valor do patriménio, das garantias de crédito e por

fim da envolvente onde esta inserida a empresa.

3.2.3 Método do Credit Scoring
Para avaliacdo da qualidade do crédito de clientes, quer pessoas fisicas quer
juridicas, o método de credit scoring resulta na ponderacdo de varios fatores
como a idade, a profisséo, o rendimento e o patriménio. Este modelo de crédito
classifica os clientes em dois grupos:
I.  “bons pagadores — como os que apresentam potencialidades para cumprir
as suas obrigacfes do empréstimo obtido”;
II. “maus pagadores” — como 0s que ndo apresentam potencialidades para

cumprir as suas obriga¢des do empréstimo obtido”;

3.2.4 Método do risk rating
Este método de analise de risco avalia um conjunto de fatores, dando uma
nota a cada um deles e, posteriormente, uma nota final ao conjunto dos fatores
analisados. Através desta nota final é atribuido uma classificagdo para o risco,
que determina o valor do risco de crédito que a instituicdo financeira concede ao

tomador do crédito.

Tabela 2 - Classificacéo de Risco de Crédito

. % de e
Ratings e Classificagao
Proviséo
AAA - Extremamente Fortes
) AA 0.5 Muito Fortes
Protegido
A 1.0 Fortes
BBB 3.0 Boas
BB 10.0 Marginais
B 30.0 Fracas
Vulneravel CCC 50.0 Muito fracas
CC 70.0 Extremamente fracas
D 100.0 Sujeita a medidas normativas sobre a sua solvabilidade

Fonte: Adaptado de Oliveira & Pinheiro (2018)
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De acordo com a tabela acima, pode-se afirmar que as empresas
apresentam uma melhor seguranca financeira quando estas exibirem um grau
protegido de risco pertencente a AAA e AA.

As empresas pertencentes a grau protegido A e BBB apresentam uma
seguranca financeira forte e boa, respetivamente, no entanto ha probabilidades
de serem afetadas por condicdes de negocios que conduzem a situacdes
opostas.

As empresas pertencentes a grupo BB apresentam caracteristicas de
seguranca financeira marginais, ou seja, essas empresas contém atributos
positivos, mas as “condi¢des de negodcio adversas poderao levar a capacidade
insuficiente para satisfazer os seus compromissos financeiros”.

As empresas do grupo B apresentam fracas caracteristicas de seguranca
financeira, ou seja, “condicdes de negoécio adversas, provavelmente,
prejudicardo a capacidade para satisfazer os seus compromissos financeiros”.

As empresas do grupo CC apresentam caracteristicas de seguranca
financeira muito fracas, pois estdo dependentes das melhores condi¢cdes de
negocio para serem capazes de satisfazerem os compromissos financeiros.

E por ultimo, as empresas pertencentes ao grupo D ndo sdo confiaveis, pois
nao apresentam seguranca financeira e estdo sujeitas a medidas
regulamentares sobre a sua solvabilidade.

Em suma o risco € um indicador que pequenas e médias empresas devem
incorporar no seu dia-a-dia, a fim de se tornarem financeiramente mais
competitivas, sobretudo na clareza e na adequacéo da informacéo prestada a
todos os stakeholders da empresa.

3.2.5 Modelo Creditmetrics

O primeiro passo dado no ambito da modelacdo do risco de crédito foi dado
pelo CreditMetrics, contudo “ndo contém nenhuma informacdo sobre as
correlagbes de transicdo de rating para os diferentes titulos de crédito da
carteira” (Gupton, Finger, & Bhatia, 1997).

A avaliagao CreditMetrics baseia-se na probabilidade conjunta do retorno
dos ativos, que por sua vez advém de “pressupostos simplificadores sobre a
estrutura de capital e no processo de geracdo do retorno dos ativos dos
emitentes” (Gupton, Finger, & Bhatia, 1997).
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3.2.6 Modelo Creditportfolioview

Para Andrade (2004) o modelo Creditportfolioview requer ndo s6 grande
namero de observacdes de taxa de default relativas aos diversos segmentos da
carteira, mas também os impactos dos fatores macroeconémicos, o que o torna
um modelo com maior aplicabilidade para avaliacdo das carteiras de crédito.

Além disso, o modelo assume a hipdtese que as taxas de default sédo baixas.

3.3 Teoria sobre ainsolvéncia

Na sequéncia de varias pesquisas literarias feitas neste campo de estudo,
constatou-se que 0s primeiros conceitos empiricos da insolvéncia tiveram o seu
inicio nos Estados Unidos da América aquando da publicacdo do artigo de
FitzPatrick (1932) onde se analisou uma amostra de dezanove empresas dadas
como solventes e dezanove empresas dadas como insolventes, num periodo
temporal de nove anos entre 1920 a 1929 e comparou 13 indicadores dessas
mesmas empresas. Os métodos apresentados pelo FitzPatrick (1932) defendiam
nao sO que os indicadores de desempenhos de uma empresa devem ser bem
analisados e classificados como abaixo ou acima de acordo com a norma
estabelecida, como também que se deve analisar a tendéncia desses mesmos
indicadores ao longo dos anos. O autor descobriu que maior parte das empresas
dadas como sucesso apresentavam indicadores favoraveis, enquanto que as
empresas que apresentavam lacunas obtiveram indicadores desfavoraveis
quando comparados com “indicadores padrdo*” e tendéncias de razao.

Embora os primeiros sinais tenham sido apresentados pelo FitzPatrick
(1932), no entanto a robustez e a melhoria do modelo foi realizada por Beaver
(1966) e posteriormente Altman (1968), os quais desenvolveram modelos
utilizando técnicas estatisticas de analise univariada e multivariada,
respetivamente, para prever a insolvéncia de empresas.

No artigo “Financial Ratios, Discriminant Analysis and the Prediction o
Corporate Bankruptcy” publicado pelo Altman (1968) considera-se um modelo

de analise discriminante para medir o risco de crédito de uma empresa utilizando

4 O Indicador padrédo possibilita a comparacéo da empresa com seus concorrentes, ou seja,
com as empresas que atuam no mesmo setor.
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diferentes racios contabilisticos, nomeadamente de liquidez, de rendibilidade, de
endividamento, de solvéncia e de funcionamento.

Embora Beaver (1966) tenha apresentado avanc¢os e melhorias nos estudos
para a previsdo de insolvéncia das empresas utilizando modelos univariados, o
modelo multivariado inerente a informacéo da situacéo financeira apresentado
por Altman (1968) € mais avancado. Assim sendo, para uma informacdo mais
apurada de uma empresa no que concerne a previsado de insolvéncia, esta deve
ser interpretada através de uma perspetiva que permita pensar nos Varios
aspetos financeiros da empresa como um todo. Assim, o modelo de analise
multivariada de Altman (1968) € o que melhor se adequa, até a data presente,
para dar resposta as falhas apresentadas, sendo o primeiro a usar a analise
discriminante no estudo da probabilidade de insolvéncia. Altman (1968) através
do seu modelo multivariado resolve o problema da ambiguidade associada a
andlise univariada do Beaver (1966). Verificou que os racios, numa utilizacédo
multivariada e combinacdo linear, conseguem ser estatisticamente mais
significativos do que numa abordagem univariada, dando origem ao célebre
modelo Z-score.

Além dos autores acima mencionados, também se destacam Deakin (1972),
Edmister (1972), Blum (1974), Eisenbeis (1977), Taffler e Tisshaw (1977), do
préprio Altman et al (1977), Bilderbeek (1979), Ohlson (1980), Silva (1982),
Micha (1984), Gombola et al (1987), Lussier (1995), Altman et al (1995),
Sanvicente e Minardi (1998) e Guimaraes e Alves (2009). No entanto, alguns
destes autores defendem que dois pressupostos béasicos da analise
discriminante foram violados quando aplicados na problematica da previsédo de
insolvéncia, pois esta andlise € baseada em trés pressupostos, tais como:

» as variaveis independentes incluidas no modelo seguem uma distribuicao
normal multivariada;

* as matrizes de variancias-covariancias de cada um dos grupos séo
homogéneas;

» existéncia de ndo multicolinearidade.

A violacdo desses pressupostos, segundo o ponto de vista de Karels &
Prakash (1987), pode afetar, assim, a propria fungdo discriminante, bem como

influenciar os testes de significancia.
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Além disto, Altman & Sabato (2007) constataram que nos modelos de
andlise discriminante os coeficientes das variaveis explicativas ndo podem ser
interpretados como uma relacao direta com a variavel dependente, e, portanto,
nao indicam a importancia relativa das diferentes variaveis.

Na sequéncia de alguns falhas apontadas a utilizacdo da analise
discriminante no modelo de previsdo, Ohlson (1980) utiliza pela primeira vez o
modelo de probabilidade condicional logit na problematica da previsdo de
insolvéncias de empresas.

No modelo logit, tal como na andlise discriminante, estdo subentendidos
alguns pressupostos a ter em conta:

* anao multicolinearidade®;

» 0s erros do modelo sédo independentes e seguem distribuicdo binomial,

* aescala logit € aditiva e linear;

= a contribuicdo de cada variavel explicativa é proporcional ao seu valor
com um fator S;;

» a contribuicdo das variaveis explicativas é constante e independente da
contribuicdo das outras variaveis explicativas.

Ainda no mesmo pensamento sobre a insolvéncia, Assaf (1981) sustenta
que a “insolvéncia € um processo real e identificavel nos balancos, pois é
perfeitamente possivel desenvolver alguma técnica para descobrir 0s seus
sintomas caracteristicos e orientar as empresas, com vistas a efetuar algumas
modificagdes de atuacao e adequacao”.

O estado de insolvéncia tem sido objeto de estudo ha varios anos por alguns
autores, mormente:

e Altman (1968), que argumenta que uma empresa € insolvente quando 0s
acionistas recebem por suas acdes rentabilidades menores que a
oferecida pelo mercado.

e Matias (1978), que defende que as empresas solventes sdo aquelas que
desfrutam de crédito amplo no sistema bancéario, sem restricbes ou
objecdes a financiamentos ou empréstimos, enquanto que empresas

insolventes sdo aquelas que sao decretadas como falidas.

5 “Ha multicolinearidade em um modelo de regressdo multipla quando duas ou mais
variaveis independentes s&o fortemente relacionadas linearmente entre si.” (Maia, 2017)
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Gitman (1997), que defende, por um lado, que a insolvéncia ocorre
quando a empresa € incapaz de pagar as suas obrigacdes, e por outro
lado que o risco pode ser definido como a possibilidade de perda ou a
variabilidade dos retornos esperados relativos a um ativo. Gitman (1997)
defende que uma andlise financeira baseada na andlise dos racios seria
fundamental para demonstrar os problemas financeiros iminentes da
empresa, no entanto os racios, por si s6, nao proporcionam “toda a
informacé&o acerca da performance financeira da empresa”. Neves (1995)
apresenta algumas limitagdes no que tange a analise financeira baseada
na analise dos racios, na qual destaca-se: “os racios tratam apenas de
dados quantitativos; as decisdes de curto prazo podem afetar os
documentos financeiros e o0s racios que lhe estdo inerentes; a
comparacdo de racios entre empresas do mesmo sector pode ser
falseada pelas diferencas das praticas contabilisticas das empresas; a
contabilidade é feita aos custos histéricos, pelo que a inflacdo verificada
na economia afeta diferenciadamente as empresas; o apuramento de um
valor para um racio individualizado néo diz nada ao analista, o racio tem
de ser analisado no seu contexto; € importante considerar sempre 0 risco
guando se analisa o potencial de um negdcio; os racios estdo em grande
parte dependentes da fiabilidade da informacdo constante nas
demonstracdes financeiras e ainda os racios estdo dependentes dos
critérios de contabilizagao utilizados pela empresa.”

Gimenes (1998), que acredita que uma empresa deve ser declarada
insolvente quando suspende 0s seus pagamentos ou 0s diminui, ou seja,
guando ndo pode honrar suas dividas com os credores.

Janot (1999), que afirma que uma instituicao financeira se torna insolvente
quando o seu patriménio liquido se torna negativo ou se for impossivel
continuar suas operacfes sem incorrer em perdas que resultariam em

patrimonio liquido negativo.
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4. METODOLOGIA

O presente capitulo consiste em apresentar, em termos empiricos, 0S
procedimentos usados para producao de resultados.

Com base nas empresas registadas no Guiché Unico selecionou-se uma
amostra total de 100 empresas de STP, sendo 50 dadas como insolventes e 50
dadas como solventes, em varios sectores de atividade entre os anos 2005 a
2015. As empresas consideradas inadimplentes foram aquelas que dentro do
prazo estipulado no contrato apresentaram a impossibilidade do reembolso,
estando este atrasado em média 75 dias e estando em alguns casos a sua
cobranca sendo exigida por meio de litigio judicial. As empresas solventes ou
adimplentes sédo aquelas em que o retorno de financiamento ocorreu sem que a
mesma incorresse em processos de litigio judicial, pois pagaram no prazo pré-
estabelecido no contrato.

As variaveis explicativas usadas no modelo sédo diferentes tipos de racios
contabilisticos e financeiros das empresas, destacando-se indicadores de
liquidez, fluxo de caixa, rentabilidade, atividade, estrutura, andlise dindmica,
endividamento, solvéncia e funcionamento.

ApoOs a identificacdo das variaveis explicativas, baseadas da literatura de
Altman (1968), Kanitz(1978), entre outros, através do uso da estatistica, €
estimado o modelo de previsdo de insolvéncia. Para analise da significancia
individual dessas variaveis € utilizada o teste p-value e global o teste LR (racio
de verosimilhancas) e a estatistica qui-quadrado de acordo com Ferreira (2016).
Importa ressaltar de que o nivel de significancia utilizada é de 5%.

No que tange a criacdo do modelo de previsao de insolvéncia é estimado o
modelo logit com o processo de estimacao baseado na maxima verossimilhanca.

Alguns modelos de previsao ja existentes:

= Altman (1968)

Z =1,2X; + 1,4X, + 3,3X5 + 0,6X, + 0,999X (3)

Onde Z é o total de pontos ou score obtidos (probabilidade de faléncia); X,
o indicador de liquidez; X, o indicador de rendibilidade; X; o indicador de
endividamento; X, o indicador de solvéncia; Xz o indicador de funcionamento. As

empresas sdo classificadas consoante o nivel do risco de faléncia, sendo que
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para Z < 1,78 sédo considerados de risco de faléncia elevado, para 1,78 <Z <
3,01 existe incerteza na previsao do risco e quando Z > 3,01 o risco de faléncia
é considerado nulo.

O modelo apresentado por Altman (1968) serviu de base a varios estudos
de previséo de insolvéncia para varios autores, nomeadamente:

= Elizabetsky (1976)

Analisou 373 empresas do mesmo sector de atividade e constatou-se que
cinco indicadores financeiros eram mais relevantes para a previsao de
insolvéncia.

Z =1,93X; — 0,2X, + 1,02X5 + 1,33X, — 1,12X (4)

onde Z é o total de pontos ou score obtidos; X; =lucro liquido/vendas;
X, =disponivel/ativos permanentes; X; =contas a receber/ativo total; X, =stock
/ativo total; X5 =passivo circulante/ativo total. As empresas sao classificadas de
solventes quando Z > 0,5 e de insolventes quando Z < 0,5;

»  Kanitz (1978)

Estudou a insolvéncia de 21 empresas falidas e constatou que cinco
indicadores eram determinantes para a insolvéncia.

K =0,05X; + 1,65X, + 3,35X3 — 1,06X, — 0,33X; (5)

onde K representa o total de pontos ou score obtidos; X; o indicador de

rentabilidade do patrimoénio liquido; X, o indicador de liquidez geral; X; o

indicador de liquidez seca; X, o indicador de liquidez corrente; X5 o indicador de

grau de endividamento. As empresas séo classificadas de solventes quando K >

0, como estando numa situacdo intermédia quando —3 < K < 0 e de insolventes
quando K < —3;

= Matias (1978)

Ao contrério de Elizabetsky (1976) e Kanitz (1978), este autor analisou cerca
de cem empresas de diferentes sectores e concluiu que seis indicadores eram
determinantes para explicar o estado de insolvéncia de uma empresa.

Z = 23,792X, — 8,26X, — 8,868X5 — 0,764X, — 0,535X< + 9,912X, (6)

onde Z representa o indicador de Solvéncia; X; o patrimonio liquido/ativo
total; X, o financiamento e empréstimos bancéarios de curto prazo/ativo
circulante; X5 o fornecedores/ativo total; X, o ativo circulante/passivo circulante;

X 0 lucro operacional/lucro bruto; X, a disponibilidade/ativo total. Para este
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modelo as empresas sao classificadas de solventes quando Z > 0,5 e de
insolventes quando Z < 0,5.

Os modelos acima mencionados sao utilizados para comparacdo com o
modelo gerado com base nos dados recolhidos e apurar o modelo que melhor
se adequa de acordo com as classificacbes das empresas, ou seja, que
classifigue solvente uma empresa solvente e de insolvente uma empresa

insolvente.

4.1. Especificacdo do modelo mateméatico da teoria

Nesta seccao, para uma melhor compreensédo sobre o modelo em andlise,
modelo logit, serd brevemente apresentado o modelo de regressao linear
multipla.

Segundo Gujarati & Porter (2011, p. 253) a equacdo matematica do modelo
de regressao linear multipla é representada da seguinte forma:

Yi = B1 4 BoXoi + BaXsit. ... Bk Xii + 1y (7)

onde i se refere a cada observacéo, Y € a variavel dependente e X,, X5 ...
X, séo as variaveis explicativas ou regressores. O ; é o intercepto, ou seja,
refere-se o valor médio do Y quando todas as variaveis independentes sdo nulas.
Os coeficientes B, Bs, ..., B medem o efeito médio sobre o Y a medida que os
regressores variam em uma unidade, efeito ceteris paribus. A variavel u
representa distlrbios, em outras palavras representa as variaveis que nao foram
incluidas no modelo que, no entanto, podiam apresentar alguma significancia
para o modelo. Em suma, o modelo de regressao linear multipla é constituido
por duas ou mais variaveis explicativas (X;;) € uma variavel explicada (Y;).

Ainda segundo Guijarati & Porter (2011, p. 538), existem modelos que se
assemelham ao modelo de regresséo linear multipla mas o Y é binario, os quais
sdo denominados de modelos de respostas qualitativas. Tais modelos de
respostas qualitativa considerados por Gujarati & Porter (2011, p. 552) podem

ser:

1. o modelo de probabilidade linear (MPL),
2. 0 modelo logit,
3. 0 modelo probit
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Para o estudo em analise considerou-se o modelo logit, pois € o que melhor
se adequa com a natureza dos dados em analise. O objetivo é explicar a
probabilidade condicional de que um evento ocorra dado X;, isto &, Pr(Y; = 1|X;).
No estudo em andlise Y; = 1 quando uma empresa € considerada insolvente e

Y; = 0 quando é solvente, como descrito na tabela 3

Tabela 3 - Distribuicdo de Probabilidade

Y; Probabilidade (P;) Evento

0 1-P Solvente

1 P, Insolvente
Total 1

Fonte: Adaptado de (Gujarati & Porter, 2011)

Para a estimacdo do modelo em andlise utilizaram-se 0s seguintes racios,

conforme a tabela 4 abaixo (ver também tabela 5).

Tabela 4 - Tabela das Variaveis

Variaveis Designacao Férmula
SECA Indicador de liquidez seca (x1) (AC — Estoque)/PC
CORRENTE Indicador de liquidez corrente (x2) AC/PC
MARGEL Margem liquida (x3) (LL/ROL) x 100%
ENDIV Indicador de endividamento (x4) TP/AT
SOLV Indicador de solvéncia (x5) AT /CapT
RETORNO Retorno sobre vendas (x6) LL/VL
ESTOQUE Estoques sobre ativo (x7) Estoque/AT
ENDIVP Endividamento de curto prazo (x8) PC/AT
REND Indicador de rentabilidade do patriménio liquido (LL/PL) x 100%

(x9)
GRAU Indicador de grau de endividamento (x10) ET/PL
PATRIMON Patriménio liquido sobre ativo (x11) PL/AT
AUTOFINAN Autonomia financeira (x12) CP/AT
DIVIDA Servico da divida (x13) RAI/EF

Fonte: Autoria do autor

A tabela acima, descreve as variaveis independentes e as suas respetivas
férmulas usadas para o desenvolvimento do modelo de previsdo de insolvéncia.
Importa salientar que aos indicadores indicador de liquidez corrente (corrente),
indicador de endividamento (endiv), indicador de solvéncia (solv), estoques
sobre ativos (estoque), endividamento de curto prazo (endivp), indicador de grau
de endividamento (grau) e servigcos da divida (divida) foi aplicado o logaritmo,

como forma de diminuir as disparidades de escalas entre as variaveis.
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Tabela 5 - Notagao das Formulas de Calculo dos Indicadores

Formato Designacao

AC Ativo Circulante

AT Ativo Total

CapT Capital de Terceiros

CP Capital Proprio

EF Encargos Financeiros

ET Exigivel Total

LL Lucro Liquido

TP Total Passivo

PC Passivo Circulante

PL Patriménio Liquido

RAI Resultado Antes do Imposto
ROL Resultado Operacional Liquido
VL Vendas Liquidas

Fonte: Autoria do autor

4.1.1. Modelo logit em termos tedricos
De acordo com Ferreira (2016, pp. 160-184), o modelo logit traduz-se

através da seguinte equacao:

pi =P(Y; =1|X) = G(XB) = G(2) ®)

onde, z=a+ Z(ﬁijxij) 9)
— — eZ

G(z) =A(z) = oot (10)

logo,

P(Insolvente = 1|X;) = G(2) (11)

Para a analise da significancia individual das variaveis explicativas do

modelo (9) é aplicado o teste wald, de acordo com o seguinte teste de hipéteses:

Ho:ﬁj =0
Hy:B; #0 (12)
A estatistica de teste segue uma distribuicdo normal estandardizada (z), tal
. Bi=B;
que: z se(3) (0,1) (13)

Em termos individuais rejeita-se a hipotese nula (H,) para |z,,s| > z,/,, Onde
a é o nivel de significancia do teste. Alternativamente, rejeita-se a hipétese nula

guando o p — value seja menor que o valor «a.
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No que concerne a analise de significancia global das variaveis, € utilizado
o teste LR (racio de verosimilhancas) e a estatistica qui-quadrado de acordo com
a seguinte hipoétese;

Ho:p1 =B, = =P =0

H,:N&o H, (14)
em que:
LR = 2(InL — InLy)~x3, (15)

onde In L é o logaritmo da verosimilhanca® do modelo estimado completo,
In L, o logaritmo da verosimilhanca do modelo s6 com intercepto e q o niUmero
de variaveis explicativas. Na sequéncia do teste de hipéteses apresentado na
equacdo (14), rejeita-se a hipétese nula (H,) quando LR,ps > xa.., Ferreira
(2016, p. 172), o que significa que as variaveis ndo sdo conjuntamente
significativas. Acresce-se salientar ainda que o nivel de significancia (a)

escolhido é de 5%.
4.2. Analise de Qualidade do Modelo

Além dos testes de hipdteses jA mencionados, existe outra regra que
também é muito usual para andlise da capacidade explicativa do modelo,

denominado de pseudo — r?":

InL
n LO

pseudo —r?=1— (16)

Ferreira (2016, pp. 172-173) chama-nos a atencédo quanto a interpretacéo
desse indicador por duas razdes distintas. A primeira € o fato de que “ndo se
pode interpretar como a percentagem da variacdo de Y explicado pelas variaveis
independentes” e por fim “ ndo pode ser visto como um mero critério de selegcao
entre qualquer tipo de modelo” pois na medida em que se aumenta o numero de
variaveis no modelo o valor de pseudo — r? também aumenta. Assim sendo, este
indicador serve apenas para comparar modelos que possuem 0 mesmo nimero

de variaveis.

6 O logaritmo de verosimilhanca segundo Ferreira (2016, p. 172) trata-se de um “indicador
resultante da maximizacdo das funcdes de verosimilhanga, sendo o seu valor menor ou igual a
zero.

7 Este indicador é designado no eviews por McFadden R-squared
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Para analise de qualidade de ajustamento do modelo € usado, de acordo
com Ferreira (2016, p. 173), a percentagem de previsodes corretas de acordo com

a seguinte férmula:
#O0+#1

%previsGes corretas = (17)

onde n representa o numero de observa¢gdes do modelo, #1 o numero de vezes
que se acerta nas previsdes Y = 1 e #0 o numero de vezes que se acerta nas
previsdes Y = 0.

Ainda o mesmo autor Ferreira (2016, pp. 172-173) refere que este indicador,
percentagem de previsdes corretas, € o mais adequado para comparar modelos
logit. Para o valor de Pr(Y; = 1|X;) maiores ou iguais do que 0.5 considera-se
que o valor previsto de Y é 1, e para valores de Pr(Y; = 1|X;) menores do que

0.5 considera-se 0.

32



5. ANALISE DOS RESULTADOS

No presente capitulo serdo exibidos os resultados obtidos durante os

estudos realizados. Como ja referido acima, foram selecionadas 100 empresas,

através do guiché unico, onde 50 sdo dadas como solventes e 50 como

insolventes, conforme a seguinte distribuicdo na tabela:

Tabela 6 - Classificagdo das Empresas

EMPRESAS

ANO

Solventes

Insolventes

2005

8

7

2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

2013

2014

2015

N R B O O P O R O W

R N W 0 N O N oo O -

Total

o
o

o
o

Fonte: Guiché Unico (2019)

5.1 Estatistica descritiva

Tabela 7 - Estatistica descritiva de Empresas solventes e insolventes, em novas dobras

Solventes Insolventes
Média  Mediana DPSSVI® i Max Média  Mediana D€SVI© Min Max
padréo padréo

AC 32 067,1 12 726,5 35 758,4 19,0 99 533,0 17 346,0 5 865,0 22 588,0 1102,0 95 641,0
ESTOQUE 58 082,7 47 810,6 42 183,4 2588,3 187 640,8 64 398,9 57 571,7 56 251,6 1036,1 165 498,8
PC 23788,1 11 613,0 26 174,4 732,0 97 708,0 34 094,8 36 781,0 27 425,6 1689,0 99 612,0

LL 11743,4 6 826,5 16 793,0 305,0 75 566,0 -8 864,0 -6 631,0 10 877,9 -55 675,0 8 305,0
ROL 13 321,3 6 503,0 14 657,7 410,0 54 716,0 19 093,1 20 597,5 15 358,3 946,0 55 783,0
TP 44 766,6 30 661,0 44 647,6 2 050,0 220 670,0 95 465,6 102 987,0 76 791,7 4730,0 278 914,0
AT 207 048,5 159 316,5 155 414,4 57 948,0 760 761,0 85919,0 92 688,5 69 112,6 4 257,0 251 023,0
CapT 19 153,0 7 758,0 42 292,1 200,0 276 000,0 37 688,3 9 000,0 108 876,2 2700,0 630 000,0
VL 8 608,0 27155 11 024,8 300,0 50 000,0 3200,5 1250,0 5951,8 300,0 34 643,0
PL 160 879,2 118 949,0 154 557,7 3916,0 704 041,0 9 546,6 10 298,5 7679,1 473,0 27 891,0
ET 31 876,0 15 561,5 35 073,8 981,0 130 929,0 45 687,1 49 286,5 36 750,3 2 263,0 133 480,0
CcP 47 757,6 19 395,0 105 778,1 500,0 690 000,0 41875,8 10 000,0 120 973,5 3000,0 700 000,0

RAI 39 980,9 297375 38831,3 979,0 176 010,0 2386,8 25745 1919,8 118,0 6973,0
EF 31 893,0 17 587,2 41 850,0 320,0 200 737,5 34 610,9 7 223,6 73729,5 1 000,0 400 000,0

Fonte - Outputs de Excel 2016

De acordo com a tabela acima, pode-se desde ja constatar que as empresas

solventes apresentam dados contabilisticos, na sua maioria, mais satisfatorios
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em relacéo as empresas insolventes. Um aspeto importante que vale ressaltar €
que as empresas insolventes apresentam, em meédia, lucros negativos, sendo
que mais de 50% dessas empresas auferirem prejuizos no valor de STN 6
631,00 podendo até atingir o valor mais alto de STN 55 675,00. N&o obstante
as empresas insolventes apresentarem lucros negativos em média, essas
mesmas empresas também apresentam estoques e resultados operacionais
liquidos positivos e superiores as empresas solventes.

No que concerne ao resultado antes do imposto (RAIl), as empresas
solventes apresentam, em média, o valor de STN 39 980,90, resultado este que
€ aproximadamente 17 vezes superior em relacdo as empresas insolventes e
quando comparado em relacdo ao valor maximo entre as empresas € notério
gue as insolventes arrecadam um valor de STN 6 973,00, quase que ilusorio em

relacdo as empresas solventes, STN 176 010,00.

Tabela 8 - Estatisticas descritivas das variaveis independentes, em novas dobras

Variaveis Média Mediana Desvio-padrao Minimo Méximo
Seca -5,620 -1,162 21,071 -198,605 6,928
corrente 2,696 0,482 5,961 0,008 43,440
Margel 1,340 0,073 6,324 -11,858 44,661
Endiv 0,704 1,111 0,453 0,006 1,111
Solv 44,485 14,514 138,132 0,016 1292,035
retorno -0,748 0,099 14,489 -58,220 57,816
estoque 1,257 0,369 2,701 0,008 14,516
Endivp 0,294 0,397 0,220 0,002 1,232
Rend -0,942 0,005 3,023 -23,717 5,095
Grau 2,928 4,785 2,755 0,003 18,626
patrimon 0,402 0,111 0,350 0,068 0,994
autofinan 1,614 0,107 8,247 0,002 69,659
Divida 4,700 0,641 17,126 0,002 149,450

Fonte - Outputs de Excel 2016

De acordo com a tabela acima, estdo apresentadas as estatisticas
descritivas das variaveis independentes seca, corrente, margel, endiv, solv,
retorno, estoque, endivp, rend, grau, patrimon, autofinan e divida que por sua
vez sao racios contabilisticos das empresas no periodo temporal 2005 a 2015
como se exibe nas tabelas 6 e 7 acima.

A variavel indicador de liquidez seca (seca), retorno sobre as vendas
(retorno) e indicador de rentabilidade do patrimonio liquido (rend) apresentaram

médias negativas, -5,620, -0,748 e -0,942 respetivamente. O valor da média mais
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baixa é de -5,620 da variavel seca significando, assim, para cada uma dobra nas
obrigacdes contidas no passivo circulante, a diferenca entre ativo circulante e
estoque diminui, em média 5,620 dobras, podendo até atingir valores mais
baixos de -198,605 e mais alto 6,928 dobras. Contrariamente ao indicador de
liquidez seca (seca), a variavel indicador de solvéncia (solv) foi a que apresentou
a maior média no valor de 44,485 dobras, ndo obstante de apresentar grande e
a maior dispersao de dados em torno da mesma de 138,132 dobras. O tal valor
da média do indicador de solvéncia (solv) significa que a cada uma dobra do
capital dos terceiros o ativo total € de 44,485 dobras, acrescentando de que este
indicador poderé atingir valores maximos de 1 292,035 dobras e minimo de 0,016
dobras. Ainda sobre a mesma variavel (solv), e de acordo com dados, mais de

50% das empresas possuem valores acima de 14,514 dobras.

5.2. Estimacao do Modelo

Tabela 9 - Modelo |

Dependent Variable: YI

Method: ML - Binary Logit (Newton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 09/29/19 Time: 21:43

Sample: 1 100

Included observations: 100

Convergence achieved after 13 iterations

Coefficient covariance computed using observed Hessian

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
SECA 4.152339 2.678565 1.550210 0.1211
CORRENTE -4.411762 2.702252 -1.632624 0.1025
MARGEL 0.049983 0.512688 0.097492 0.9223
SOLV -0.028356 0.033974  -0.834657 0.4039
RETORNO -0.490524 0.204306 -2.400927 0.0164
ESTOQUE 10.76959 6.741942 1.597402 0.1102
ENDIVP -21.48454 11.95114 -1.797697 0.0722
GRAU 0.788092 0.405616 1.942953 0.0520
C 6.148218 3.358739 1.830514 0.0672
McFadden R-squared 0.747042 Mean dependent var 0.500000
S.D. dependent var 0.502519 S.E. oregression 0.250984
Akaike info criterion 0.530674 Sum squared resid 5.732380
Schwarz criterion 0.765139 Log likelihood -17.53368
Hannan-Quinn criter. 0.625566 Deviance 35.06736
Restr. deviance 138.6294 Restr. log likelihood -69.31472
LR statistic 103.5621 Avg. log likelihood -0.175337
Prob(LR statistic) 0.000000
Obs with Dep=0 50 Total obs 100
Obs with Dep=1 50

Fonte - Outputs do Eviews 7

O modelo acima, designado por modelo I, revelou-nos, através do valor p-
value, que apenas as variaveis, retorno, endivp e grau séo significantes com 10%
de significancia. Apos a estimacdo do modelo I, estimou-se um novo modelo

mais restrito apenas com as variaveis significativas.
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Tabela 10 - Modelo I restrito

Dependent Variable: YI

Method: ML - Binary Logit (Newton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 09/29/19 Time: 21:46

Sample: 1 100

Included observations: 100

Convergence achieved after 8 iterations

Coefficient covariance computed using observed Hessian

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C -1.651835 0.726246  -2.274485 0.0229
ENDIVP -1.197752 1.933579  -0.619448 0.5356
GRAU 0.631963 0.214115 2.951516 0.0032
RETORNO -0.453596 0.177089  -2.561403 0.0104
McFadden R-squared 0.640892 Mean dependent var 0.500000
S.D. dependent var 0.502519 S.E. oregression 0.233055
Akaike info criterion 0.577830 Sum squared resid 5.214200
Schwarz criterion 0.682037 Log likelihood -24.89150
Hannan-Quinn criter. 0.620004 Deviance 49.78299
Restr. deviance 138.6294 Restr. log likelihood -69.31472
LR statistic 88.84645 Avg. log likelihood -0.248915
Prob(LR statistic) 0.000000
Obs with Dep=0 50 Total obs 100
Obs with Dep=1 50

Fonte - Outputs do Eviews 7

A tabela acima é o resultado da estima¢édo do modelo logit visto no capitulo
anterior, equacéo (11), com ajuda do programa eviews 7 através do método
Binary Logit (Newton-Raphson / Marquardt steps).

Modelo estimado:

P(Insolvente; = 1|X;) = A(—1,652 — 1,198endivp; + 0,632grau; —
0,454retorno;) (18)

As variaveis grau e retorno apresentados no modelo sdo as que possuiram
significAncia estatistica, ou seja, sdo 0s que possuiram p-value inferior a 5%,
respetivamente 0.0032 e 0.0104. De um modo em geral, com 95% de confianca,
o modelo | restrito é significativo para previsdo de insolvéncia, como podemos
verificar o valor de Prob (LR statistic). O valor de McFadden R-squared (R?)
referido na equacéao (15) € de 64,09%, um valor bastante satisfatorio.

Como forma de corrigir a discrepancia de escala entre as variaveis do estudo
e melhorar a qualidade do modelo aplicou-se logaritmos em algumas variaveis
tais como corrente, solv, estoque, endivp e grau do modelo I.

A tabela 11 abaixo é resultante da aplicacdo do efeito log em variaveis do
modelo I. Embora tenha apresentado McFadden R-squared de 0.857, no entanto
apenas a variavel corrente apresenta significancia estatistica, com 5% de
significancia. Assim sendo, o modelo global estaria sendo explicado apenas por

uma variavel explicativa. Por conseguinte, estimou-se um modelo ainda mais
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restrito, com as variaveis explicativas que apresentaram significancia estatistica

de 5% e 10%, nomeadamente log(corrente), log(grau) e retorno, tabela 12.

Tabela 11 - Modelo global

Dependent Variable: YI

Method: ML - Binary Logit (Newton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 09/29/19 Time: 21:26

Sample: 1100

Included observations: 100

Convergence achieved after 10 iterations

Coefficient covariance computed using observed Hessian

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C -1.957349 6.034077 -0.324383 0.7456
LOG_CORRENTE_ 3.586827 1.783385 2.011247 0.0443
LOG_ENDIVP_ -0.462837 7.464683 -0.062004 0.9506
LOG_ESTOQUE_ -0.546954 1.474586 -0.370920 0.7107
LOG_GRAU_ 8.266944 4.362889 1.894833 0.0581
LOG_SOLV_ -0.412132 1.367505 -0.301375 0.7631
MARGEL 0.435740 0.603605 0.721895 0.4704
RETORNO -0.734075 0.376181 -1.951386 0.0510
SECA -0.096446 0.062354 -1.546737 0.1219
McFadden R-squared 0.857070 Mean dependent var 0.500000
S.D. dependent var 0.502519 S.E. o regression 0.159783
Akaike info criterion 0.378143 Sum squared resid 2.323281
Schwarz criterion 0.612609 Log likelihood -9.907160
Hannan-Quinn criter. 0.473036 Deviance 19.81432
Restr. deviance 138.6294 Restr. log likelihood -69.31472
LR statistic 118.8151 Avg. log likelihood -0.099072
Prob(LR statistic) 0.000000
Obs with Dep=0 50 Total obs 100
Obs with Dep=1 50

Fonte - Outputs do Eviews 7

Tabela 12 - Modelo restrito

Dependent Variable: YI

Method: ML - Binary Logit (Newton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 09/29/19 Time: 21:33

Sample: 1 100

Included observations: 100

Convergence achieved after 9 iterations

Coefficient covariance computed using observed Hessian

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C -1.461905 1.140838 -1.281431 0.2000
LOG_CORRENTE_ 3.194856 1.466187 2.179023 0.0293
LOG_GRAU_ 7.553872 2.601946 2.903163 0.0037
RETORNO -0.563496 0.218288 -2.581437 0.0098
McFadden R-squared 0.847042 Mean dependent var 0.500000
S.D. dependent var 0.502519 S.E. oregression 0.165406
Akaike info criterion 0.292045 Sum squared resid 2.626489
Schwarz criterion 0.396251 Log likelihood -10.60223
Hannan-Quinn criter. 0.334219 Deviance 21.20447
Restr. deviance 138.6294 Restr. log likelihood -69.31472
LR statistic 117.4250 Avg. log likelihood -0.106022
Prob(LR statistic) 0.000000
Obs with Dep=0 50 Total obs 100
Obs with Dep=1 50

Fonte - Outputs do Eviews 7

De acordo com a tabela acima obtém-se o seguinte modelo estimado:
P(Insolvente = 1|X;) = A(—1,462 + 3,195 log( corrente;) +
7,554 log( grau;) — 0,563retorno;) (19)
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, onde

e~ 1462+3,195 log(corrente;)+7,554log(grau;)—0,563retorno;

14+~ 1462+3,195 log(corrente;)+7,554log(grau;)—0,563retorno;

A= (20)

O valor de -1.462 ndo tem qualquer significado pratico de interpretacdo para
o estudo. De acordo com Ferreira (2016, p. 174) ndo se pode usar os valores
dos parametros como impactos direto na probabilidade de uma empresa ser
insolvente, no entanto as variaveis log(corrente) e log(grau) que obtiveram os
coeficientes positivos 3.195 e 7.554, respetivamente, informa que quando essas
variaveis se elevam em um ponto percentual, aumentam a probabilidade da
empresa ser insolvente. Por outro lado, a variavel retorno sobre as vendas por
apresentar um coeficiente negativo -0.563 diminui as chances da empresa ser
insolvente quando essa mesma variavel (retorno) eleva em uma unidade
monetéria. Portanto, os coeficientes positivos indicam que o evento se torna mais
provavel e os coeficientes negativos indicam que o evento se torna menos
provavel. De igual forma, os p-values das variaveis, na tabela 12, 0.0293, 0.0037
e 0.0098, respetivamente, log(corrente), log(grau) e retorno, indicam que as
variaveis explicativas sdo, em termos individuais, significativas para prever a
probabilidade de uma empresa ser insolvente, com 5% de significancia.

Para determinar o impacto das varidveis independentes sobre a
probabilidade da empresa ser insolvente, através das equacdes (21) e (22), o
valor Prob (LR statistic) aponta que podemos rejeitar, a 5% de significancia, a
hip6tese de que todos os coeficientes sejam iguais a zero, ou seja as variaveis
explicativas sdo conjuntamente significativas para explicar a probabilidade de
uma empresa ser insolvente. O valor McFadden R-squared (R?) de 84.7%, é
bastante elevado para este tipo de modelos. Em termos gerais o modelo
apresenta um bom ajuste para previsdo de insolvéncia de pequenas e médias

empresas.

38



5.3. Intervalo de confianca

Para a determinacdo do intervalo de confianca para os parametros do
modelo restrito, equacao (19), recorreu-se ao programa eviews 7, onde produziu

0 seguinte resultado abaixo:

Tabela 13 - Intervalo de confianga dos parametros

Coefficient Confidence Intervals
Date: 09/30/19 Time: 19:37
Sample: 1 100

Included observations: 100

95% ClI
Variable Coefficient Low High
C -1.461905 -3.726450 0.802641
LOG_CORRENTE_ 3.194856 0.284498 6.105214
LOG_GRAU_ 7.553872 2.389051 12.71869
RETORNO -0.563496 -0.996793  -0.130198

Fonte - Outputs do Eviews 7

A tabela 13 indica os coeficientes associados as variaveis independentes,
bem como os seus respetivos intervalos de confianga. O coeficiente associado
a variavel log(corrente) é de 3.195, podendo este valor variar de 0.284, como
valor mais baixo, a 6.105, com 95% de confianca. De igual modo, o efeito
associado as variaveis log(grau) e retorno estariam no intervalo de 2.389 a
12.719 e de -0.997 a -0.130, respetivamente.

Tabela 14 - Resultado de previsdo do modelo

CLASSIFICAGAO DAS EMPRESAS

EMPRESAS SOLVENTE INSOLVENTE TOTAL
SOLVENTE 46 4 50
INSOLVENTE 0 50 50
TOTAL 46 54 100

Fonte: Autoria do autor

A tabela acima, indica que o modelo de previsao de insolvéncia estimado na
equacao 19, classifica entre as 50 empresas solventes, 4 como insolventes e 46
como solvente, por outro lado, as 50 empresas dadas como insolventes foram
todas classificadas como insolventes.

No que concerne a precisdo do modelo, verifica-se que o modelo consegue

classificar corretamente 92% das empresas solventes e 100% das empresas
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insolventes. De um modo em geral pode-se determinar a precisdo do modelo de

previsdo segundo Ferreira (2016, p. 173).

0 o x #O+#1
Yoprevisbes corretas = ——, (21)

onde #0 é o numero de vezes que o modelo acerta nas previsdes nos casos
em que Y =0, solvente, e #1 0 numero de vezes que o modelo acerta nas
previsdes quando Y = 1, insolvente, e n 0 nimero de observacfes do modelo.
Assim, temos:

26430 _ 0.96 = 96% 22)

Y%previsbes corretas =

Tabela 15 - Outros modelos de Previsao.

Classificacao das Empresas

Autores Formula % Precisao
Total Solvente Incerteza  Insolvente
Altman (1968) Equacao (3) 100 75 8 17 67,0%
Elizabetsky (1976) Equacéo (4) 100 57 0 43 93,0%
Kanitz (1978) Equagéo (5) 100 22 25 53 72,0%
Matias (1978) Equacao (6) 100 30 0 70 80,0%

Fonte: Autoria do autor

A tabela acima, indica a precisdo de modelos de previsao de insolvéncia ja
existentes de acordo com os dados tratados. E de salientar que, entre 0s
modelos apresentados na tabela, Elizabetsky (1976) foi o que apresentou a
melhor precisdo com 93,0%, classificando corretamente 50 empresas solventes

como solventes e 43 empresas insolventes como insolventes.
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6. CONCLUSOES

Na sequéncia dos objetivos preconizados no presente trabalho, em
desenvolver um modelo capaz de prever a insolvéncia de pequenas e médias
empresas em Sao Tomé e Principe através de técnicas estatisticas e em
resposta as questdes de investigacio nomeadamente, quais os determinantes
financeiros das pequenas e médias empresas sdo-tomenses para o risco de
crédito e que fatores diferenciam a saude financeira destas empresas, chegou-
se as seguintes conclusoes.

A luz do modelo estatistico de regress&o logistica comprovou-se que as
informacBes contidas nas demonstracfes financeiras (racios contabilisticos)
permitem classificar as empresas com alto indice de preciséo, ou seja, através
das demonstracdes contabilisticas é possivel prever a ocorréncia de eventuais
defaults, pois, efetivamente, fornecem dados que nos possibilitam estimar a
probabilidade de uma empresa ser ou nao insolvente. Por conseguinte, os
fatores que demonstraram ser mais relevantes para prever a insolvéncia de uma
pequena e média empresa em Sao Tomeé e Principe foram o indicador de liquidez
corrente (corrente), o indicador de grau de endividamento (grau) e o retorno
sobre vendas (retorno). O Indicador de Liquidez corrente reflete o peso de
aplicacdo de recursos no ativo circulante para cada unidade monetaria do
passivo circulante. Quanto maior for este indicador, mais recursos de curto prazo
a empresa possui em relacdo as suas obrigacfes de curto prazo. O indicador
retorno sobre vendas indica a relagcdo, em termos percentuais, entre o Lucro
Liquido do Exercicio em relacdo a receita operacional liquida. Para a empresa,
guanto maior o quociente melhor, pois maior sera a parcela de lucro para STN
1,00 (uma dobra) investidos em vendas. O grau de endividamento mede o
quanto a empresa possui de dividas em termos relativos. Este indicador é
extremamente importante para avaliar a saude financeira de uma empresa.
Serve para demonstrar a quantidade do capital da empresa que foi financiado
por terceiros. Tal situacdo, gera dividas para as empresas que necessitariam de
ser amortizadas no futuro. Assim, o Indicador de Endividamento permite analisar

a evolucéo das dividas das empresas ao longo do tempo. (IRKO, 2020)
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No modelo, as variaveis indicador de liquidez corrente (corrente) e o
indicador de grau de endividamento (grau) produzem efeitos positivos sobre a
insolvéncia das pequenas e médias empresas, enquanto que o retorno sobre as
vendas produz efeito negativo.

Embora o modelo tenha apresentando bom resultado, pode ndo apresentar
resultados verdadeiros em alguns casos, devido a existéncia de margem de erro
na estimagdao do modelo e se a base de dados estiver com informagdes
equivocadas. Assim, os modelos de previsdo de insolvéncia ndo podem
substituir as analises do analista, mas sim deve ser utilizado como uma
ferramenta complementar.

O modelo gerado apresenta um grau de precisdo de 96%, relativamente
superior quando comparado aos modelos ja formulados por Altman (1968),
Elizabetsky (1976), Kanitz (1978) e Matias (1978). Importa salientar que, cada
modelo possui uma especificidade para determinado mercado de determinada
dimenséo e € necessario que os modelos sejam testados para verificagdo da sua
efetividade.

As empresas com elevado nivel de crédito sdo as que possuem uma maior
dependéncia do capital de terceiros e consequentemente apresentam maior
indicador de endividamento. Assim, quanto mais alto o indicador de
endividamento de uma empresa maior serd o seu risco de default, ou seja, 0s
ativos da empresa sao financiados, na sua maioria, por dividas e nao por
patriménio liquido. Entretanto, importa ressaltar de que ndo é mau contrair
dividas. Existe momentos em que empresa nhecessita de recorrer a
financiamentos externos para aproveitar as oportunidades de negdécios. No
entanto, € preciso que as empresas tenham cautelas quando recorrem a capitais
alheios para que as dividas ndo superem a capacidade da empresa pagar as
suas contas.

O FMI no seu relatério de 2018, sobre a evolucédo do crédito no sistema

bancario de Sdo Tomé e Principe, constatou que:

“‘a elevada concentragcdo do crédito gera vulnerabilidades,
uma vez que os bancos estdo dependentes do cumprimento de
um numero reduzido de clientes; as empresas sao as principais

responsaveis pelos elevados niveis de crédito malparado,
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enquanto a contribuicdo dos agregados familiares é limitada; os
bancos mostram-se relutantes em abater o crédito malparado
aos seus balancos, o que pode dever-se a recuperacdo morosa
ou parcial da garantia subjacente; crédito quando entra em
incumprimento tende a deteriorar-se ainda mais”. (Fundo

Monetario Internacional, 2018, p. 55)

O modelo proposto no presente trabalho de dissertacdo apresenta algumas
limitacdes de informacdes, por desconsiderar variaveis que poderiam influenciar
a insolvéncia de uma empresa. Entre elas destaca-se o perfil e os anos de
experiéncia do gestor, na medida em que um mau gestor pode conduzir ao
aumento do risco de default da empresa, bem como o0 gestor sem anos de
experiéncia pode, também, aumentar o risco de insolvéncia. Por outro lado, o
desconhecimento da dimensé&o, setor e localizagcbes das empresas também
constituem limitacdes, na medida em que o elevado nimero de mé&o-de-obra
numa PMEs pode contribuir para a ma saude financeira da empresa. Portanto,
coloca-se a seguinte questdo para futuras pesquisas: sera que os fatores que
estdo na base na saude financeira das pequenas e médias empresas sao
apenas 0s racios contabilisticos dessas mesmas empresas?

Segundo Marcelo & Quirdés (2003), ainda que indicadores como a
rendibilidade ou endividamento apresentem resultados satisfatorios deve-se ter
em conta a circunstancia econémica que as rodeiam, como as taxas de juros e
a evolucao da inflacdo e do PIB (produto interno bruto). Ainda Marcelo & Quirés
(2003), destacam a relevancia das variaveis economicas, pois ainda que
analisada individualmente, elas estdo intimamente relacionadas.

Outra limitacdo do estudo que importa ressaltar é que dada a dificuldade
encontrada na obtencao dos dados, alguns deles resultaram de um processo de
imputacao.

Por fim, para trabalhos futuros, recomenda-se estudos no sentido de

determinar ou solidificar modelos de previséo de insolvéncia que:

1. considerem um maior numero de indicadores contabilisticos,

2. analise esses indicadores em diferentes periodos de tempo,
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3. considere mudancas politicas e econdmicas como referido por
Marcelo & Quirés (2003),

4. considere o perfil, a experiéncia e o género do gestor, tendo em conta
gue as mulheres sdo menos propensas ao risco, e também outras
técnicas estatisticas para estimacédo do modelo de previséo.

5. adapte os modelos aos sectores de atividades aos quais as empresas

pertencem.
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ANEXOS

Anexo 1 - Evolucéo anual da Taxa de juros de referéncia

Evolugéo da Taxa de Juros de Referéncia
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Fonte: Banco Central de STP

Anexo 2 - Evolugéo da taxa de Inflagdo
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Fonte: www.bcstp.st, 2019. Os valores 6bitos em médias anuais.
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Anexo 3 - Dados das Empresas
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781,00
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61 267,00
83 734,00
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2225,00
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5581,00
45 106,00
53 724,00
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69 430,00
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75 653,00
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82 142,00
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507,00
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18 293,00
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11 470,00
1232,00
2762,00
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3932,00
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3483,00
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10 825,00
16 267,00
11 405,00
4976,00
17 586,00
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2638,00
30918,00
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5947,00
6 423,00
690,00
1547,00
1576,00
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54 032,00
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27 784,00
19 662,00
27 364,00
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33692,00
28 002,00
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41 062,00
4250,00
71 966,00
17 416,00
48 664,00
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21770,00
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24 878,00
77 928,00
43 338,00
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54 588,00
78 386,00
20 186,00
25982,00
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73 582,00
29736,00
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7 880,00
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57 948,00
124 138,00
581 213,00
379 833,00
178 453,00

78 453,00
224 988,00
148 028,00
242 849,00
123 321,00
113 359,00
110 806,00
111 347,00
123 701,00
286 054,00
198 407,00
760 761,00
173 114,00
185 467,00
297 821,00
110 174,00
199 206,00
121 522,00
136 428,00

88312,00
148 240,00

98 180,00

58 560,00
100 521,00

58 625,00

82 210,00
112 540,00
201 210,00
171 561,00
161 598,00
159 046,00
159 587,00
171 940,00

CapT
120 000,00
11 400,00
16 000,00
60 000,00
24 200,00
8 000,00
2 360,00
10 000,00
13 400,00
2 000,00
8000,00
16 000,00
4 000,00
24 000,00
2211,20
4.000,00
7 516,00
276 000,00
2 800,00
20 000,00
2 000,00
10 000,00
2 400,00
2 000,00
60 000,00
2 000,00
12 000,00
28 760,00
4.000,00
30 000,00
2 216,00
40 000,00
16 160,00
2012,00
8000,00
17 136,00
26 670,00
7 000,00
2 200,00
8000,00

VL
28 975,00
1000,00
2716,00
28974,00
1000,00
2715,00
22 496,00
10 356,00
50 000,00
32 464,00
1500,00
300,00
500,00
1 400,00
800,00
300,00
430,00
1000,00
25 030,00
7 650,00
2 000,00
9.000,00
4.000,00
7300,00
12 210,00
8 685,00
15 000,00
20357,00
10 700,00
2 000,00
6 166,00
26 746,00
16 328,00
15 294,00
2 500,00
1 200,00
1000,00
500,00
615,00
1 000,00

[

26 114,00
44 064,00
3916,00
92552,00
553 429,00
360 171,00
151 089,00
45 537,00
191 296,00
120 026,00
92 477,00
80 525,00
73 747,00
69 744,00
107 097,00
51735,00
268 638,00
149 743,00
704 041,00
151 344,00
134 247,00
77 151,00
56 050,00
117 872,00
64 498,00
111 550,00
10 384,00
104 902,00
84.992,00
3972,00
22 135,00
38439,00
56 228,00
62 758,00
127 628,00
141 825,00
129 482,00
155 596,00
151 853,00
164 060,00

ET

8 300,00
11 216,00
25 858,00
15 117,00
13 297,00
9 409,00
13 096,00
15 753,00
16 124,00
13 401,00
71 963,00
20 481,00
18 957,00
19 651,00
2034,00
34 441,00
335,00
23 289,00
27 144,00
10 419,00
24513,00
105 607,00
25 902,00
38924,00
27 290,00
11 906,00
42 080,00
68 597,00
6311,00
73 981,00
85 370,00
96 760,00
108 149,00
119 539,00
130 929,00
14.231,00
15 370,00
1651,00
3701,00
3771,00

CP

300 000,00
28 500,00
40 000,00
150 000,00
60 500,00
20 000,00
5900,00
25 000,00
33 500,00
5000,00
20 000,00
40000,00
10 000,00
60 000,00
5528,00
10 000,00
18 790,00
690 000,00
7 000,00
50 000,00
5000,00
25 000,00
6 000,00

5 000,00
150 000,00
5000,00
30000,00
71900,00
10 000,00
75 000,00
5 540,00
100 000,00
40 400,00
5030,00
20 000,00
42 840,00
66 675,00
17 500,00
5500,00
20 000,00

RAI
31529,00
11 016,00

979,00
23 138,00

138 357,00
90 043,00
37772,00
11 384,00
47 824,00
30007,00
23119,00
20 131,00
18 437,00
17 436,00
26 774,00
12 934,00
67 160,00
37 436,00

176 010,00
37836,00
33562,00
19 288,00
14 013,00
29 468,00
16 125,00
27 888,00
15 078,00
26 226,00
21 263,00

1587,00
7537,00
7014,00
1936,00
8 155,00
2115,00
35 456,00
32371,00
38 899,00
37963,00
41 015,00

EF
96 800,00
5 000,00
54 600,00
50 000,00
20 000,00
13 000,00
12 000,00
11 200,00
320,00
9 000,00
137 641,80
200 737,50
82020,92
17 400,00
7 000,00
5 000,00
2 000,00
2 000,00
39 465,80
32290,20
17 939,00
56 000,00
99 980,85
64 610,52
12 000,00
45 613,98
147 170,00
39135,03
38129,66
1 000,00
1 000,00
1 000,00
48108,89
17 774,40
3723,60
2500,00
17 939,00
6 000,00
500,00
7 500,00
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Anexo 4 (Continuacgdo 1)
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Solvente  31798,00
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Solvente  35028,00
Solvente 13 255,00
Insolvente 64 738,00
Insolvente 14 520,00
Insolvente 38 142,00
Insolvente 17 573,00
Insolvente  4241,00
Insolvente 65 101,00
Insolvente 95 641,00
Insolvente  2938,00
Insolvente 16 218,00
Insolvente 16 247,00
Insolvente 56 230,00
Insolvente 32 061,00
Insolvente 82 568,00
Insolvente 10 046,00
Insolvente 62 530,00
Insolvente 23 714,00
Insolvente 11 593,00
Insolvente 31920,00
Insolvente 4 976,00
Insolvente  7483,00
Insolvente 5228,00
Insolvente 4 832,00
Insolvente  3332,00
Insolvente 4 152,00
Insolvente 3011,00
Insolvente 2 660,00
Insolvente 8 565,00
Insolvente 5 766,00
Insolvente 20 855,00
Insolvente 28 502,00

ESTOQUE

42525,42
56 353,93
69 414,26
11427,36

177 176,77

123 405,79
13 004,85
86 228,35
89 399,17
92 569,99
95 740,80
98911,62

102 082,44

105 253,26

108 424,07

111 594,89

114 765,71

117 936,52

121107,34
12 428,16
12 748,97

130 619,79

133 790,61

136 961,43

140 132,24

143 303,06

146 473,88

149 644,69

152 815,51
55 986,33
59157,15

162 327,96

165 498,78
68 669,60
71840,41
75011,23
80 182,05
11352,86

8523,68
87 694,50

PC LL
8659,00 30 414,00
9177,00 12131,00
9696,00 63 848,00
3021,00 75 566,00

732,00  7283,00
3120,00 9001,00
3176,00 31718,00

63228,00 71435,00
3280,00 14153,00
53324,00 25 870,00
12842,00 -7588,00
43600,00 -9305,00
87812,00 -1022,00
53970,00 -2 740,00
90115,00 -4457,00
3643,00 -6175,00
6952,00 -7892,00
7470,00  -609,00
3988,00 -1327,00
8506,00 -3 044,00
90251,00  -762,00
39543,00 -6479,00
40061,00 -1096,00
41580,00 -1914,00
81098,00 -1631,00
14 616,00 -10 334,00
42134,00 -15 066,00
41653,00 -6783,00
51171,00 -8501,00
1689,00 -11 218,00
61208,00 -3936,00
72612,00 -43 653,00
4524,00 -5370,00
4576,00 -7088,00
6281,00 -8805,00
26799,00 -12 523,00
47317,00 -22 240,00
27836,00 -3957,00
28354,00 -55 675,00
48872,00 -17 392,00

ROL
4 849,00
5139,00
5 430,00
1692,00
410,00
1747,00
1778,00
35 408,00
1837,00
29 862,00
7192,00
24 416,00
49175,00
30223,00
50 464,00
2 040,00
3893,00
4183,00
2233,00
4763,00
50 540,00
22 144,00
22 434,00
23 285,00
45 415,00
8185,00
23 595,00
23326,00
28 656,00
946,00
34 276,00
40 663,00
2534,00
2562,00
3517,00
15 008,00
26 498,00
15 588,00
15 878,00
27 368,00

TP

24 246,00
25 696,00
27 148,00
8458,00

2 050,00
8736,00
8892,00
177 038,00
9184,00
149 308,00
35958,00
122 080,00
245 874,00
151 116,00
252 322,00
10 200,00
19 466,00
20916,00
11 166,00
23 816,00
252 702,00
110 720,00
112 170,00
116 424,00
227 074,00
40924,00
117 976,00
116 628,00
143 278,00
4730,00
171 382,00
203 314,00
12 668,00
12 812,00
17 586,00
75 038,00
132 488,00
77 940,00
79 392,00
136 842,00

AT
234 294,00
246 054,00
258 407,00
275 126,00
362 773,00
150 419,00
538 066,00
702 355,00
400 076,00
134 377,00

32362,00
109 872,00
221 287,00
136 004,00
227 090,00

9180,00

17 519,00

18 824,00

10 049,00

21434,00
227 432,00

99 648,00
100 953,00
104 782,00
204 367,00

36832,00
106 178,00
104 965,00
128 950,00

4257,00
154 244,00
182 983,00

11 401,00

11 531,00

15 827,00

67 534,00
119 239,00

70 146,00

71453,00
123 158,00

CapT
2 080,00
6 150,00
200,00
1000,00
18 000,00
2400,00
4 800,00
2 000,00
2080,00
4 500,00
6 750,00
23 811,30
8100,00
4 050,00
4 500,00
27 810,00
4 500,00
9 000,00
630 000,00
27 000,00
8100,00
9 000,00
4500,00
19 066,32
4 500,00
4 500,00
9 766,80
4500,00
9 000,00
27 000,00
4 950,00
5 355,00
18 000,00
468 000,00
3 870,00
27 000,00
5 085,00
3 600,00
4 050,00
18 000,00

VL
1000,00
8882,00

24.035,00
1307,00
370,00
1000,00
5 500,00
3100,00
1000,00
2 000,00
1500,00
1040,00
2 400,00
1250,00
800,00
1000,00
800,00
1300,00
750,00
7000,00
2773,00
1200,00
1250,00
5 000,00
7 140,00
1250,00
23 830,00
1050,00
2 500,00
34 643,00
1000,00
1000,00
1000,00
1000,00
500,00

6 000,00
460,00
10 700,00
1 600,00
1000,00

PL
210 048,00
220 358,00
231 259,00
266 668,00
360 723,00
141 683,00
529 174,00
525 317,00
390 892,00

14 931,00
3596,00
12 208,00
24 587,00
15 112,00
25 232,00
1020,00
1947,00
2092,00
1117,00
2382,00
25 270,00
11 072,00
11 217,00
11 642,00
22707,00
4092,00
11 798,00
11 663,00
14 328,00
473,00
17 138,00
20331,00
1267,00
1281,00
1759,00
7 504,00
13 249,00
7794,00
7939,00
13 684,00

ET
11 603,00
12 297,00
12 993,00
4048,00
981,00
4181,00
4.256,00
84726,00
4395,00
71 454,00
17 208,00
58 424,00
117 668,00
72 320,00
120 754,00
4882,00
9316,00
10 010,00
5 344,00
11 398,00
120 936,00
52 988,00
53 682,00
55 717,00
108 671,00
19 585,00
56 460,00
55 815,00
68 569,00
2263,00
82019,00
97 300,00
6 062,00
6132,00
8417,00
35911,00
63 405,00
37 300,00
37.994,00
65 488,00

cP
5 200,00
15 375,00
500,00
2500,00
45 000,00
6 000,00
12 000,00
5 000,00
5 200,00
5 000,00
7 500,00
26 457,00
9.000,00
4500,00
5 000,00
30900,00
5 000,00
10 000,00
700 000,00
30 000,00
9.000,00
10 000,00
5 000,00
21184,80
5 000,00
5 000,00
10 852,00
5 000,00
10 000,00
30 000,00
5 500,00
5 950,00
20 000,00
520 000,00
4300,00
30 000,00
5 650,00
4.000,00
4500,00
20 000,00

RAI
52512,00
55 090,00
57 815,00
66 667,00
90 181,00
35421,00

132 294,00
131 329,00
97723,00
3733,00
899,00
3052,00
6 147,00
3778,00
6 308,00
255,00
487,00
523,00
279,00
596,00
6318,00
2768,00
2.804,00
2911,00
5677,00
1023,00
2950,00
2916,00
3582,00
118,00

4 285,00
5 083,00

317,00

320,00

440,00

1 876,00
3312,00
1949,00
1 985,00
3421,00

EF

20 000,00
12 750,00
15 000,00
2500,00
20 000,00
47000,00
18 800,00
10 000,00
22 500,00
1000,00
18 000,00
1 500,00
5 000,00
45 000,00
1 000,00
5 000,00
170 000,00
11 000,00
2 000,00
21300,00
7 000,00
33 000,00
5 500,00
2 000,00
5 000,00
5 000,00
3723,60
2500,00
10 000,00
1 000,00
3.000,00
13 000,00
68 586,00
44.900,00
272 500,00
60 000,00
50 000,00
30 500,00
5 000,00
2 090,00
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Anexo 5 (Continuacgao 2)

Ne
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

R R R R R RPRRRRRRRRRRRRRRR

Yi EMPRESA

Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente
Insolvente

AC
1102,00
5 862,00
3167,00
7579,00
3045,00
2152,00
1 900,00

15 353,00
18 287,00
3717,00
1955,00
5 868,00
2112,00
2092,00
1 666,00
5 564,00
5042,00
3853,00
29 065,00
2535,00

ESTOQUE

19 865,32
1036,13
1206,95

20077,77

20354,58

20 679,40
2090,22

21301,04

21621,85

21942,67
2223,49

22574,30
8915,12
8 285,94

23526,75
3847,57
1598,39
4769,21
7940,02
5110,84

PC
49391,00
49 909,00
50 427,00
50 945,00
41 464,00
51982,00
52 500,00
34019,00
53537,00
14 405,00

5457,00
5092,00
16 105,00
99 612,00
8 647,00
5716,00
6 183,00
5 820,00
7220,00
5238,00

LL

-9110,00
-30827,00
-13 254,00
-3426,00
-5079,00
-3797,00
-9 414,00
-11131,00
-12 849,00
-17 466,00
-6 284,00
-14 801,00
-1497,00
-15 143,00
-9353,00
-5 487,00
6 588,00
8305,00
1023,00
-1617,00

ROL
27 659,00
27 949,00
28239,00
28529,00
23 220,00
29 110,00
29 400,00
19 051,00
29981,00

8067,00
3056,00
2852,00
9019,00
55 783,00
4842,00
3201,00
3462,00
3259,00
4043,00
2933,00

TP
138 294,00
139 746,00
141 196,00
142 646,00
116 100,00
145 550,00
147 000,00
95 254,00
149 904,00
40334,00
15 280,00
14 258,00
45 094,00
278 914,00
24212,00
16 004,00
17 312,00
16 296,00
20216,00
14 666,00

AT
124 465,00
125 771,00
127 076,00
128 381,00
104 490,00
130 995,00
132 300,00

85 729,00
134 914,00
36 301,00
13 752,00
12 832,00
40 585,00
251 023,00
21791,00
14 404,00
15 581,00
14 666,00
18 194,00
13 199,00

CapT
9 000,00
72 000,00
7 200,00
35 887,50
2 700,00
138 204,90
9 000,00
45 000,00
9 000,00
15 805,80
3150,00
27 000,00
4500,00
14 400,00
19 800,00
18 000,00
5 850,00
6 750,00
18 000,00
19 800,00

VL
1 000,00
1200,00
1190,00
8 402,00
1100,00
1200,00
1500,00
1 600,00

500,00

300,00
8000,00
1700,00

400,00
1400,00
1250,00
1 030,00
1315,00
1300,00
1200,00
1700,00

PL
13 829,00
13 975,00
14 120,00
14 265,00
11 610,00
14 555,00
14 700,00
9525,00
14 990,00
4033,00
1528,00
1426,00
4509,00
27 891,00
2421,00
1 600,00
1731,00
1 630,00
2022,00
1467,00

ET

66 184,00
66 878,00
67572,00
68 266,00
55 562,00
69 656,00
70 350,00
45 585,00
71740,00
19 303,00
7312,00
6823,00
21581,00
133 480,00
11 587,00
7 659,00
8 285,00
7799,00
9675,00
7019,00

cP

10 000,00
80000,00
000,00
39 875,00
3000,00
153 561,00
10 000,00
50 000,00
10 000,00
17 562,00
3500,00
30 000,00
5 000,00
16 000,00
22 000,00
20 000,00
6 500,00
7500,00
20 000,00
22 000,00

RAI
3457,00
3494,00
3530,00
3 566,00
2903,00
3639,00
3675,00
2381,00
3748,00
1 008,00

382,00

357,00
1127,00
6 973,00

605,00

400,00

433,00

408,00

506,00

367,00

EF

11 120,00
50 800,00
23 856,00
140 897,66
400 000,00
8000,00

1 000,00
2500,00
10 000,00
1 500,00
10 000,00
10 000,00
1.000,00
2500,00
147 000,00
5 000,00
2025,00

7 447,20
8000,00

2 800,00
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