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Resumo

O objetivo desta dissertacdo € analisar as variaveis condicionantes da previsdo da faléncia
das empresas, através do desenvolvimento de um modelo econométrico, estimado com
base em 35 empresas portuguesas pertencentes ao CAE 14 - IndUstria de vestuério e ao

CAE 15 - Industria do couro e dos produtos de couro, nos anos de 2007 a 2009.

Insolvéncia ocorre quando a empresa ndo tem meios financeiros suficientes para pagar as
suas dividas na data do seu vencimento, é portanto um fendmeno temporéario na empresa,
enquanto que, faléncia é um estado de impossibilidade permanente de uma empresa pagar
as suas dividas. O principal sintoma da faléncia empresarial é as dificuldades que uma
empresa comeca a sentir quando ndo tem um saldo suficiente para cumprir seus
compromissos. As causas podem ser internas e externas a empresa. A causa interna mais

frequente é a ma gestdo e, a causa externa a crise econdémica.

Os modelos: Z-Score, Zeta e modelos de escolha binaria (logit e probit) sdo os mais
referenciados na previsao da faléncia empresarial.

Os modelos estimados utilizaram a técnica logit, e as seguintes variaveis explicativas: racio
da liquidez imediata, racio de rendibilidade acumulada, racio de rendibilidade dos ativos,
variacdo do ativo, variavel dummy passivo ativo (variavel binaria), que assume valor de
um se o passivo for superior ao ativo, e o valor de zero, nos restantes casos, isto é, se 0
passivo for inferior ao ativo e os ativos fixos tangiveis, que medem a dimensdo da
empresa. Os resultados obtidos mostraram que o modelo que evidenciou maior poder
explicativo da faléncia empresarial, continha as seguintes variaveis explicativas: racio de

rendibilidade acumulada, racio de rendibilidade dos ativos e os ativos fixos tangiveis.

Palavras-Chave: Faléncia, Insolvéncia, Dificuldades Financeiras, Analise Discriminante e
Modelo Logit.
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Abstract
The goal of this dissertation is to analyze the variables that affect the prediction of
bankruptcy of companies, by developing an econometric model, estimated based on 35
Portuguese companies belonging to CAE 14 - Garment industry and CAE 15 -
Manufacture of leather and leather products in the years 2007 to 2009.

Insolvency occurs when a company does not have sufficient financial means to pay their
debts on time, is therefore a temporary phenomenon in the company, while bankruptcy is a
state of permanent inability of a company to pay its debts. The main symptom of corporate
bankruptcy is the difficulties that a company begins to feel when it doesn’t have a
sufficient balance to fulfill its commitments. The causes can be internal and external to the
company. The most frequent internal cause is the mismanagement and the external cause is

the economic crisis.

The models: Z-Score, Zeta and binary choice models (logit and probit) are the most
referenced in the prediction of corporate bankruptcy.

The estimated models used the logit technique, and the following explanatory variables:
the immediate liquidity ratio, the ratio of cumulative performance, profitability of assets
ratio, variation of active, passive asset dummy variable (binary variable) that ten value of a
equals | if passive exceeds ten active, and the value of zero, in other cases, if the passive is
less than the active the asset, and tangible fixed assets, measuring the size of the company.
The results showed that the model which revealed the greater explanatory power of
corporate bankruptcy, contained the following explanatory variables: cumulative

profitability ratio, profitability of assets ratio and tangible fixed assets.

Keywords: Bankruptcy, Insolvency, Financial Difficulty, Discriminant Analysis, Logit
Model
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INTRODUCAO

Objetivos

A realidade econdmica e financeira atual regula-se por um nivel muito elevado de
competitividade e exigéncia, fazendo com que a facilidade de uma empresa perder as suas
vantagens concorrenciais seja cada vez maior. Esta situacdo torna mais comum a
possibilidade de uma empresa falir ou entrar em processo de insolvéncia, seja qual for o

tamanho ou o setor de atividade.

Varios sdo os fatores que levam a uma empresa a enfrentar dificuldades financeiras e a ndo
conseguir ultrapassar estas dificuldades, entrando em faléncia. Estes fatores e/ou causas
podem ser de origem interna ou origem externa. Os primeiros sdo designados por variaveis
enddgenas a empresa como por exemplo: o endividamento excessivo, a falta de liquidez, a
falta de um sistema de controlo interno, a ineficacia de gestdo e a realizacdo de
investimentos improdutivos. Os segundos sdo designados por variaveis exogenas tais
como: crise econdmica, inflagdo, politica economica do governo, concorréncia excessiva e

queda da procura.

Por variadissimas raz@es, tem surgido investigacdes que tem como objetivo desenvolver
um modelo capaz de prever a faléncia, com uma antecedéncia suficiente para que sejam

tomadas as decis0es necessarias.

A utilizacdo dos racios econdmico-financeiros na previsdo da faléncia tem sido crescente,
sobretudo nos EUA, em Portugal o estudo sobre a previsdo da faléncia é ainda um pouco

desconhecido, tendo dado os primeiros passos recentemente.

Sdo, quatro os objetivos que motivaram a realizacdo desta dissertacdo de mestrado.
Primeiro, desenvolver um estudo tedrico abrangente sobre os modelos de previsdo da
faléncia. Segundo, aplicar as variaveis dos modelos existentes de previsdo da faléncia,
desenvolvidos pelos autores apresentados no estudo tedrico, a realidade portuguesa e
determinar se os racios financeiros conseguem por si sé discriminar empresas falidas de
ndo falidas. Terceiro, realizar a analise a algumas varidveis ainda ndo analisadas em

estudos anteriores, mas, pensa-se que serdo explicativas do fendmeno em estudo. Quarto e
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ultimo, compara-se e analisa-se a capacidade de previsdo da faléncia, a amostra utilizada,
dos modelos univariaveis de Beaver (1966), do modelo logit multivariavel com um
conjunto das variaveis explicativas analisadas por Altman (1968), do modelo logit
multivariavel com um conjunto das varidveis explicativas analisadas por Altman et al.
(1977) e do modelo logit multivariavel com um conjunto das varidveis explicativas

analisadas por Ohlson (1980) e alguns modelos criados nesta dissertacao.

Com esta investigacdo cientifica, espera-se contribuir para salientar a importancia dos
modelos de previsdo da faléncia e avaliar o risco de faléncia, tornando-se assim num
instrumento de decisdo para os investigados e entidades, e num instrumento de gestéo ou
alerta para gestores das empresas, no sentido de tomarem medidas antes da entrada da

empresa em processo de insolvéncia e/ou faléncia.

Metodologia

De forma a atingir os objetivos propostos, a dissertacdo foi organizada em duas partes,
sendo a primeira parte o corpo tedrico sobre previsdo da faléncia e sobre modelos e
técnicas estatistico-econométricos a serem utilizadas na aplicacdo dos modelos de previsao

da faléncia.

Na segunda parte, s@o apresentados e discutidos os resultados dos modelos estimados.

Para a aplicacdo dos modelos de previsdo da faléncia a realidade empresarial portuguesa
foi seguida uma metodologia semelhante a seguida pelos autores (Beaver , 1966; Altman,
1968; Altman et al.,1977; Ohlson, 1980) dos modelos de previsdo de faléncia, isto é:

i)  Definicdo de empresa falida/insolvente de uma forma puramente legalista;
i)  Definicdo das variaveis explicativas de acordo com 0os modelos tedricos de base;
iii)  Amostra construida por dois grupos: o grupo das empresas falidas e o grupo das
empresas nao falidas;
iv)  Escolha de dois anos anteriores a faléncia para a estimacdo dos modelos;
v)  Estimacdo dos modelos utilizando a técnica estatistico-econométrica, modelo de
escolha binaria, o modelo logit;

vi)  Construcéo e avaliacdo de um modelo;



vii)  Avaliagdo do nivel de significancia de cada varidvel explicativa e do modelo como
um todo, e avaliacdo da percentagem de acerto e erro do modelo;
viii)  Avaliacdo e comparacdo dos modelos de previsao de faléncia propostos.

Estrutura da Dissertacao

A estrutura da dissertacdo reflete as consideracdes e comentarios anteriores, pelo que,
como ja citado, esta dividida em duas partes.

Na introducdo faz-se uma abordagem geral sobre os objetivos pretendidos com a
dissertagdo, a metodologia a ser seguida com os modelos propostos e a estrutura que a
dissertacédo apresenta.

A primeira parte, intitulada de “Da Definicdo a Previsdo da Faléncia Empresarial”, €
constituida por dois capitulos.

No primeiro capitulo, faz-se uma abordagem dos varios conceitos de faléncia empresarial e
insolvéncia empresarial e referem-se 0s sintomas e causas que podem levar uma empresa a

faléncia.

No segundo capitulo, apresenta-se as técnicas estatisticas utilizadas nos modelos de
previsdo da faléncia e referem-se os objetivos da utilizacdo destes modelos. Sao
apresentados alguns dos modelos mais referidos na literatura sobre previsao de faléncia e
analisam-se as vantagens e limitacdes da utilizacdo dos modelos. Por fim, é apresentado
um estudo sobre a faléncia empresarial em Portugal nos CAEs 14 e 15, inicia-se com a
caraterizacdo do CAE 14 e 15 (setores escolhidos para o estudo empirico em causa), para
posteriormente ser analisado a evolugcdo das empresas insolventes e a sua predominancia
no CAE 14 e 15.

Na segunda parte procede-se a estimacdo e analise dos modelos propostos. Com base numa
amostra de 35 empresas portuguesas pertencentes aos setores de atividade 14 e 15,
vestuario e produtos de couro, respetivamente. Esta amostra é subdividida em dois grupos

de empresas: 16 empresas falidas e 19 empresas em atividade.



No terceiro capitulo sdo efetuadas consideragdes sobre a amostra, sobre a varivel
explicada e as varidveis explicativas e sobre a informagdo estatistica utilizada para a
realizacdo dos modelos de previsdo de faléncia. Por fim, sdo estimados, apresentados e

discutidos os resultados obtidos nos modelos estimados.

Por ultimo, finaliza-se a presente dissertacdo com as conclusdes deste trabalho de
investigagdo. Apresentam-se as limitacbes que a andlise empirica revela e as

recomendacdes que poderdo ser Uteis para investigacdes futuras.



| PARTE - DA DEFINICAO A PREVISAO DA FALENCIA EMPRESARIAL

Capitulo 1 - A Faléncia Empresarial: Nocao, Causas e Previsdo

1.1. Faléncia versus Insolvéncia

Os termos faléncia e insolvéncia sdo muitas vezes, em linguagem corrente, utilizados como
sindbnimos, mas 0s dois apresentam significados econdmicos e juridicos distintos.
Torna-se entdo importante esclarecer estes dois conceitos que, por vezes, sdo erradamente

confundidos.

Faléncia é um estado em que uma empresa possui mais dividas que a quantidade de seus
bens para as pagar, constituindo uma situacao irreversivel. Enquanto que, uma empresa
estd insolvente se as obrigacdes ou dividas sdo superiores aos meios financeiros para as
cumprir atempadamente, podendo esta situacdo ser reversivel. Pode-se entdo dizer que uma
empresa insolvente, poderd posteriormente ser declarada insolvente, falida ou em
recuperacao.

Dos dois conceitos conclui-se que uma empresa insolvente ndo estd automaticamente

falida e o contrario ndo se verifica.

Méario e Aquino (2004: 118) sdo da opinido que “ndo ha que se pensar em faléncia sem a
ocorréncia de insolvéncia da empresa, pois aquela € uma situacédo de direito enquanto esta
é decorrente de problemas financeiros, que podem ser de origens diversas, configurando-se

como um estado de fato”.

Faléncia e insolvéncia, sdo dois conceitos que muitas vezes estdo associados, no entanto

sdo dois conceitos que apresentam significados diferentes.

Nas secdes seguintes sdo analisadas cada uma das duas nogoes.



1.1.1. Faléncia Empresarial

Altman (1968) e Ohlson (1980) utilizam o critério legal, para definir empresas falidas,
aquelas que sdo consideradas juridicamente como tal. No entento Casey et al. (1985)
definem faléncia de uma empresa mesmo antes de esta estar legalmente, mas para a qual

tenha sido pedida a faléncia.

Genty et al. (1985) definem faléncia englobando as definicbes dos autores anteriores
(Altman 1968 e Casey et al. 1985) e acrescentam ainda que uma empresa podera ser falida

se for liquidada.

Blum (1974) considera como falidas as empresas que mostram incapacidade em pagar as
dividas na sua maturidade. Beaver (1966) partilha da mesma opinido, porem acrescenta
que em termos operacionais € considerada uma empresa como falida quando um dos
seguintes fatos ocorre: bancarrota, incumprimento obrigacionista (default), e né&o

pagamento dos dividendos a acBes preferenciais’.

Altman et al. (1979), Mario (2005) e Matias (1992) defendem que faléncia é um processo
de selecdo natural no mundo dos negocios, excluindo do mercado aquelas entidades que

ndo tem capacidade de atuar de forma eficiente na economia.

Taffler (1982) define uma empresa como falida quando esta envolvida em uma acao de
liguidacéo, de reorganizacdo ou voluntariamente estar comprometida com os seus credores.
Pastena e Ruland (1986) apresentam trés defini¢bes para faléncia, que ocorre quando: (1)
os valores de mercado dos ativos da empresa sdo inferiores ao valor total do seu passivo,
(2) a empresa ndo apresenta capacidade de remunerar as dividas na sua maturidade, e (3) a

empresa continua a sua atividade mas sobre protecao judicial.

Gabas (1990) refere que dentro da diversidade da definicdo de faléncia é frequente a
escolha da definicdo de fracasso baseada nas situacdes de faléncia ja que € um conceito
rigoroso, alheio a diferentes interpretacdes e presente em bases de dados acessiveis, pelo

que pode existir maior objetividade na investigacdo empirica.

! AcBes preferenciais sdo acdes que conferem ao seu detentor um direito a um dividendo prioritario e ndo
podem ser pagos dividendos as a¢des ordinarias antes dos dividendos devidos as a¢des preferenciais.



Altman (1993) apresenta varios termos referenciados na literatura, associados a situagdes
de dificuldade empresarial (distress). Termos como faléncia (failure), insolvéncia
(insolvency), incumprimento (default) e bancarrota (bankruptcy) séo, segundo o autor,
usados de forma indiscriminada para descrever o mesmo fendémeno, quando na sua

esséncia tém diferentes significados.

Uma empresa estd falida quando do ponto de vista econémico, apresenta uma taxa de
rentabilidade do capital investido ajustado ao seu risco, inferior e de forma continuada, as
taxas de rentabilidade efetivas apresentadas por projetos semelhantes. Outro critério,
também do ponto de vista econémico, é o de considerar como falidas as empresas que
apresentem rendimentos que ndo sejam suficientes para cobrir os gastos (Altman, 1993).
Como se pode constatar, o critério economico ndo define explicitamente a continuidade ou
cessacdo da atividade da empresa, pois as empresas podem estar falidas economicamente

mas ndo estarem sujeitas a nenhum processo de insolvéncia ou faléncia.

Insolvéncia, segundo Altman (1993), é um outro termo que caracteriza uma performance
ndo recomendavel ou uma performance negativa para a empresa. Existe insolvéncia técnica
quando a empresa ndo € capaz de cumprir com 0S Seus compromissos financeiros na
maturidade, demonstrando problemas de liquidez, situacdo que pode ser temporaria e de
facil detecdo. Insolvéncia, no sentido de bancarrota, distingue-se da anterior nogdo ao ser
uma situacdo critica, ndo temporaria. Uma empresa estd em bancarrota quando o total do

passivo excede o justo valor do total do ativo, como tal o capital proprio € negativo.

Default esta diretamente relacionado com distress empresarial e traduz-se numa questao
técnica ou legal. A noc¢do técnica, quando a empresa viola financeiramente as condicdes de
um contrato com um credor, podendo em alguns casos haver uma renegocia¢do. A nocao
legal, é verificada quando é requerida uma acdo legal para fazer cumprir as condi¢bes do
contrato (Altman, 1993).



E necessario distinguir diferentes nocdes de faléncia: econdémica, técnica, legal e requerida
e declarada.

A faléncia econdmica ocorre quando o total de rendimentos é insuficiente para cobrir o
total dos gastos.

A faléncia técnica acontece quando o capital préprio da empresa € negativo e a empresa
ndo consegue fazer face a todas as suas obrigacbes correntes por falta de
solvabilidade®. Esta situacdo normalmente vai levar a um arrastar da faléncia econémica
com prejuizos acumulados durante varios exercicios.

A faléncia legal resulta do pedido formal de faléncia e peticdo de liquidacdo dos ativos da
empresa.

Uma empresa encontra-se em situacdo de faléncia requerida ou declarada quando suspende
0S Seus pagamentos por ndo poder honrar as suas dividas para com os seus credores.

Em Portugal, a definicdo juridica de faléncia esta4 consagrada no Codigo da Insolvéncia e
da Recuperacdo de Empresas (CIRE). O Art. 3.° do respetivo codigo, diz que “é
considerado em situacdo de insolvéncia o devedor que se encontre impossibilitado de
cumprir as suas obrigacfes vencidas”. Como se pode verificar, esta definicdo esta de
acordo com a segunda, das trés, definicdo de faléncia de Pastena e Ruland (1986). O n.° 2
do Art. 3.° define, “as pessoas coletivas e 0s patrimonios autonomos por cujas dividas
nenhuma pessoa singular responda pessoal e ilimitadamente, por forma direta ou indireta,
sdo também consideradas insolventes quando o seu passivo seja manifestamente superior

ao ativo, avaliadas segundo as normas contabilisticas aplicaveis”.

O segundo ponto do respetivo artigo convergem para a primeira das trés definicdo de
Pastena e Ruland (1986). Esta definicdo também estd de acordo com a distincdo de

insolvéncia no sentido de bancarrota de Altman (1993).

A faléncia esta relacionada muita das vezes com gestores ndo qualificados e sem poder de
gestdo, pelo que, muitas vezes, tomam decisbes erradas, contribuindo, para que muitas

enmpresas encerrem seu ciclo operacional.

2 Capacidade da empresa solver todos os seus compromissos a médio e longo prazo.



Faléncia é entdo um estado de impossibilidades de a empresa ou individuo pagar as suas
dividas, de certa forma estd implicito que os seus rendimentos sdo inferiores aos seus
gastos, situacdo que nao tem retorno, pelo que é o fim da atividade da empresa. Na se¢do

seguinte é precisado o conceito de insolvéncia.

1.1.2. Insolvéncia Empresarial

Apesar da nocdo de insolvéncia ser clara, isto é, uma empresa ndo possui 0S meios
monetarios suficientes para 0 pagamento nas datas estipuladas das suas dividas, existem
diferentes conceitos para definir o estado de insolvéncia empresarial, que seguidamente

serdo apresentados.

Altman (1968) refere que a insolvéncia de uma empresa é declarada quando o0s acionistas
recebem pelos seus investimentos uma rentabilidade, inferior a rentabilidade oferecida pelo

mercado, em investimentos de risco similar.

Para Lev (1978) o estado de insolvéncia de uma empresa verifica-se em uma de duas
situacbes. Uma quando a empresa apresenta incapacidade para pagar as suas obrigacoes
financeiras na data do seu vencimento. A outra situacdo, quando os ativos da empresa sdo

inferiores aos valores do seu passivo, isto é, quando capital proprio da empresa é negativo.

Wruck (1990) defende que insolvéncia pode ser entendida como de saldo ou de fluxo. A
insolvéncia associada a saldo ocorre quando uma empresa possui patrimonio liquido
negativo, (capital proprio negativo) isto é, o ativo é inferior ao passivo. A insolvéncia
associada a fluxo ocorre quando os recursos gerados pelas operacdes da empresa Sao
insuficientes para cobrir as obrigacdes correntes, isto é, se a entidade nédo € capaz de pagar

as suas dividas.

Gallego, Gomez e Yafies (1997) sdo da opinido que na classificacdo das empresas devem
ser utilizadas normas bastante objetivas. Pelo que, optaram por utilizar uma definicédo de
insolvéncia empresarial que permite identificar com precisdo as empresas com maior

probabilidade de insolvéncia. Consideraram insolventes todas as empresas cuja condicao
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legal acusa suspensdo de pagamentos ou faléncia. Para os autores, esta definicdo legal
oferece vantagens porque define um critério objetivo e pode ser comprovado por qualquer

individuo.

Janot (2001) refere que como qualquer outra empresa, um banco esta insolvente quando
seu patrimonio liquido se torna negativo, ou se for impossivel continuar sua operacdo sem

incorrer em perdas que resultariam em patriménio liquido negativo.

A insolvéncia para Bonomo (2002) ocorre quando a empresa é incapaz de pagar suas

obrigac6es nas datas do seu vencimento.

Silva et al. (2006) definem insolvéncia quando o capital proprio de uma empresa é
negativo. A justificacdo para esta situacdo deve-se essencialmente a prejuizos acumulados

pela empresa ao longo de varios periodos de tempo.

Manzaneque et al. (2006) falam em trés tipos de fracasso: fracasso econdmico, fracasso
financeiro ou insolvéncia técnica e fracasso legal. O fracasso econdémico inclui uma
situacdo em que a rentabilidade sobre o investimento € menor do que poderia ser obtida
através de investimentos semelhantes, ou quando as receitas sdo insuficientes para cobrir
o0s custos. O fracasso financeiro é definido como a incapacidade da empresa para cumprir
as suas obrigacdes. E por ultimo, o fracasso legal considera situacdes de insolvéncia

reguladas, sendo, no caso espanhol de faléncia ou insolvéncia.

A palavra insolvente é usada muitas vezes como sinénimo de dificuldade financeira, mas
verifica-se que existem diferentes noc¢des de dificuldade financeira. Wruck (1990) define
dificuldade financeira como uma situacdo onde o fluxo de caixa é insuficiente para cobrir
obrigacOes correntes. Essas obrigacGes podem incluir dividas ndo pagas a fornecedores e a

empregados, prejuizos atuais e potenciais com litigios, e incumprimento.
Para Ross et al. (2002) uma empresa esta em dificuldades financeiras quando existe a

incapacidade de cobrir as obrigacdes correntes a partir de fluxos de caixa gerado pelas

operacdes correntes da empresa.
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Para Domodaran (2008) uma empresa apresenta dificuldades financeiras quando é
verificada uma, alguma ou todas as seguintes situagdes: lucros e fluxos de caixa negativos,
incapacidade de atender aos pagamentos da divida, auséncia de dividendos e um alto
coeficiente endividamento/patriménio liquido. Para o autor a solucdo para o problema
depende, em grande parte, do grau de dificuldade em que a empresa se encontra.

As dificuldades financeiras sdo carateristicas de uma empresa em faléncia, aos quais
acabam por levar ao incumprimento das obrigacdes, o que podera implicar a perda de
fornecedores e clientes e a dificuldade na obtencdo de crédito.

Na avaliacdo de uma empresa em solvente ou insolvente, nem sempre é um processo facil
e muitas vezes poderdo existir erros, designado de erro de classificacdo, que podera
acarretar alguns custos. Na tabela 1.1 sdo apresentadas as diferentes probabilidades na

avaliacdo da empresa e o tipo de erros ndo poderdo ocorrer.

Tabela 1.1
Erro na Classificacdo da Empresa Falida e Nao Falida
Previsto
Falida N&o Falida
Falida 4 Erro tipo |
Real . .
Nao Falida Errotipo Il v

Fonte: Prdpria

Da analise a tabela 1.1 existem dois tipos de erros na avaliagdo da empresa. O erro tipo I,
que ocorre quando uma empresa insolvente (falida) é classificada como solvente (ndo
falida). O contrario, uma empresa solvente (ndo falida) ser classificado como insolvente

(falida) é chamado o erro tipo Il (Altman et al., 1977).

Os dois erros, tipo | e tipo Il geram custos para os credores. No entanto os custos do erro
tipo | sdo maiores que 0s custos do erro tipo Il. (Altman et al., 1977; Dumontier, 1990).

As empresas classificadas como solventes possuem caracteristicas de boa saude financeira
e estdo em situacdo operacional regular ou normal. E as empresas insolventes sdo aquelas

de ma salde financeira, ou seja, que estdo em processo de concordata ou faléncia.
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Insolvéncia verifica-se quando o capital proprio de uma empresa é negativo e/ou quando a
empresa ndo tem meios financeiros suficientes ao pagamento das suas dividas na data do

seu vencimento.

Como foi referido as duas nocdes, insolvéncia e faléncia, significam situacOes diferentes e
existem diferentes definicbes para as duas nogOes, no entanto os dois conceitos estdo
relacionados. Nas secOes seguintes, desta dissertacdo os dois termos, insolvéncia e

faléncia, sdo utilizados indistintamente.

1.2. Sintomas e Causas da Faléncia Empresarial

Campbell e Underdown (1991) afirmam que a previsdo do sucesso Ou insucesso

empresarial passa por:

i) Analisar a qualidade da gestdo, dos resultados do planeamento estratégico e da sua
implementacao, isto é avaliar as causas da faléncia empresarial; e
i) Observar a evolugdo de indicadores econdmico-financeiros que evidenciem

sintomas da faléncia empresaria.
Nas duas secdes anteriores foram definidas as nocdes de faléncia e insolvéncia. Concluiu-
se que os dois conceitos estdo interligados, pelo que ndo existe faléncia empresarial sem

antes existir insolvéncia empresarial. Nesta secdo sdo analisados 0s sintomas e causas que

podem levar uma empresa a faléncia.

1.2.1. Sintomas da Faléncia Empresarial

Para Kanitz (1978) os primeiros sintomas de uma insolvéncia surgem muito antes que a

insolvéncia se concretize.
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Reiss e Phelps (1991) afirmaram que as empresas ndo se tornam financeiramente
probleméticas hum determinado momento. Os motivos que resultam da falta de liquidez
sdo cumulativos e degradam na organizacao ao longo do tempo (in PEREZ, 2007). Porque,
é normal as empresas enfrentarem problemas de crescimento ou dificuldades financeiras
em algum momento de sua historia, fazendo parte e estando inerente ao ciclo de vida

empresarial (Drucker, 2006).

De acordo com Kanitz (1978) existem varios estudos a demonstrar que empresas
insolventes comecam a evidenciar sinais da sua situacdo antes de entrarem em faléncia. E
intuitivamente compreensivel que a insolvéncia, sendo um processo tem comeco, meio e
fim. Portanto, deve existir nas Demonstracfes Financeiras publicadas nos exercicios

anteriores a faléncia alguns indicios do que a empresa esté a ficar insolvente.

O processo de insoléncia das empresas € lento, logo é nessa fase que os credores,
investigadores e a comunidade financeira tém conhecimento direto ou indireto que a
empresa esta em dificuldades financeiras.

A faléncia pode ser evitada desde que seus sintomas, sejam identificados a tempo de se

adotar medidas que venham a inverter a situacao.

Fuhr e Dean (1994) apresentam um conjunto de sintomas ou sinais de alerta para as
empresas que poderdo vir a estar insolventes, sdo eles: a reducdo de dividendos, o
encerramento de algumas instalagdes, prejuizos constantes, quedas substanciais no prego

das acdes, entre outros.
Na tabela 1.2 estdo representados os sintomas da faléncia de uma empresa, que podem ser

divididos em trés tipos de grupos, sao eles: (1) a politica e organizacdo da empresa, (2) as

dificuldades no pagamento de dividas e (3) o atraso no recebimento de dividas.
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Tabela 1.2

Sintomas da Faléncia Empresarial

Politica e organizacdo da empresa

Dificuldade pagar dividas

Atraso no recebimento dividas

* Reducéo do resultado liquido;

* Decréscimo da margem bruta
operacional;

« Perda de pessoal chave;

« A gestdo de tesouraria torna-se
atividade priméria no tempo
despendido pelas fungdes de
gestéo;

« Falta de controlo financeiro;

« Discrepancias significativas
entre os resultados atuais e 0s
projetados nos trés anos
anteriores a faléncia.

* Recusa dos credores em
condicoes especiais de crédito;

* Reducdo das linhas de crédito;

» Montantes excessivos de dividas
a pagar em atraso a mais de 90
dias;

« Atraso no pagamento a
seguranga social;

* Incapacidade de pagar o servico
da divida de empréstimos de
médio e longo prazo;

« Excessivas negociagdes devido a
perda de garantiasem

« Montantes excessivos de dividas
a receber a mais de 90 dias;

« Atraso na cobranca de um
cliente principal.

empréstimos bancarios;

« Financiamento de longo prazo
aplicado para pagar dividas em
falta e ndo para financiar novos
investimentos em ativos.

Fonte: Prépria

Empresas em situacdo de faléncia tem necessidade de reduzir custos, e uma das primeiras
medidas adotadas é o encerramento de instalacbes que apresentam menor lucratividade.
Outra situacdo € a gestdo adotar medidas de despedimento de funcionarios alegando que
estes apresentam pouca produtividade encontrando assim facilmente culpados, mas

também para reduzir gastos.

As empresas que ndo conseguem obter resultados operacionais considerados normais para

o setor, transmitem desconfiangca ao mercado.

Os gestores tentam realizar empréstimos atras de empréstimos para obter financiamentos
gue 0s possam ajudar a manter a empresa no ativo. Os credores sabendo da ma situacéo da

empresa comegam por reduzir ou até vir a recusar as linhas de crédito.

A cotacdo das acdes das empresas cotadas diminui porque o mercado reage negativamente

as noticias nao favoraveis da situacdo financeira da empresa.

A empresa encontra-se com dividas a receber e com atraso na cobranca de clientes, logo

em contra partida ndo consegue pagar as suas dividas, nem os empréstimos de médio e
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longo prazo, logo isto torna-se uma bola de neve, ndo recebe, ndo paga. Todo o
financiamento de longo prazo que a empresa possui é utilizado para saldar dividas em falta

e ndo para investir em novos ativos.

Um outro sinal que uma empresa podera apresentar é diferencas significantes entre os
resultados atuais e os projetados, nos trés anos anteriores e com isto da para notar que a
empresa comega a ter falta de controlo financeiro.

Estes sinais podem aparecer isoladamente, mas na maioria das vezes vdo aparecendo
continuamente novos sinais ao longo do tempo, ou em alternativa poderdo aparecer todos
a0 mesmo tempo. E importante também referir que tais sinais sio apenas indicadores, nio
quer com isto dizer que a empresa esteja em insolvéncia iminente ou préxima. No entanto,
0s gestores terdo de ter em atencdo todos os sinais que se vao apresentando ao longo do
tempo na empresa, para atempadamente poderem tomar medidas de evitar a situagdo de

faléncia.

Conclui-se que séo dois os sinais de uma empresa quando comeca a sentir dificuldades no
desenvolvimento da sua atividade operacional. Um primeiro sinal é a incapacidade que a
empresa comeca a sentir para cumprir 0S seus compromissos, isto €, dificuldade em pagar
as dividas a: fornecedores, pessoal, seguranca social e a outras entidades. O outro sinal esta
relacionado com as dividas a receber dos seus clientes, isto &, 0 ndo recebimento de
clientes ou o atraso nas datas de recebimento ira provocar falta de controlo financeiro e
podera levar a reducdo do resultado liquido da empresa. Pode-se dizer que sintomas e

causas de faléncia estdo interligados, ndo existindo uma barreira entre as duas.

1.2.2. Causas da Faléncia Empresarial
Campbell e Underdown (1991) afirmam que o conhecimento das causas da faléncia

empresarial possibilita a identificacdo do problema e facilita a tomada de medidas para

evitar a faléncia.
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O processo de insolvéncia resulta de véarios fatores ou causas, uns internos e outros

externos as empresas, representados na tabela 1.3.

Tabela 1.3

Causas da Faléncia Empresarial

Causas internas a empresa
Variaveis Enddgenas

Causas externas a empresa
Variaveis Exdgenas

+  Estratégias politicas erradas ou
inadequadas;

» Ineficacia da direcdo/gestdo;
»  Sistema produtivo ineficiente;
*  Investimentos improdutivos;

»  Excessivo endividamento agravado em

Concorréncia excessiva e forte do sector;

Queda da procura;
Recessdo da economia;
Politica econémica do governo;

Mudancas sociais radicais e significativas;

certas épocas por elevadas taxas de juro;

*  Fracasso de uma ou algumas empresas do »  Crise econémica;
mesmo grupo;

*  Problemas internos ndo resolvidos; «  Novos produtos e novas tecnologias;

«  Falta de comunicacéo entre varios «  Condigdes econdmicas e politicas;
departamentos/secdes;

«  Endividamento excessivo; *  Novas empresas;

«  Faltade liquidez. *  Empresas mais jovens.

Fonte: Prépria

Bates e Nucci (1989) concluem que a taxa de faléncia empresarial encontra-se
inversamente relacionada com a dimensdo da empresa e com o numero de trabalhadores.
Assim como, também é mais elevada, durante os trés primeiros anos de vida da empresa,
do que em empresas com mais anos de existéncia. Isto €, as empresas com maior
probabilidade de faléncia sdo as empresas mais jovens, talvez mais inexperientes do que as

empresas estabelecidas.

Doyle e Desai (1991) afirmam que a maioria das empresas entram em faléncia devido a
fatores internos, decorrentes de politicas de gestdo inadequadas. Para os autores sdo poucas
as empresas que entram em faléncia devido a concorréncia do setor ou a qualquer outra
forca externa, ou seja, na opinido de Doyle e Dasai (1991) o fracasso econdémico-financeiro

comeca dentro da prépria empresa.

16



Shleifer e Vishny (1996) argumentam que a falta de comunicagdo e interagdo entre a
geréncia e a area financeira e 0s outros departamentos da empresa, provoca ou agrava a
faléncia na empresa. Os autores destacam também que qualquer mudanga no mercado
como: crise econdmica, 0 aparecimento de um novo produto com alta qualidade e, o
aparecimento de uma nova tecnologia poderéa ser suficiente para uma empresa falir. Pode-
se entdo afirmar que um fator relevante para o sucesso sobrevivéncia de uma empresa € o

investimento em novos conhecimentos e em novas tecnologias.

Lemes (2002) afirma que a faléncia empresarial € influenciada por causas externas e
internas a empresa. As causas de origem externa sdo: a recessdo da economia, crises
politicas e governamentais e, mudancas sociais significativas. As causas internas sdo: a
ineficacia da direcdo, estratégias incorretas e inadequadas, o sistema produtivo ineficiente

e, 0 endividamento excessivo.

Para Aradjo e Funchal (2004) séo as condi¢cGes econdémicas e as medidas politicas que

exercem influéncia para a situacéo de solvéncia ou insolvéncia de uma empresa.

Carter e Auken (2006) sdo da opinido que as empresas com maior probabilidade de
faléncia sdo aquelas que apresentam problemas financeiros que sdo quase sempre sintomas

de uma falha operacional muito maior.

Pereira, Dominguez e Ocejo (2007) referem que o fracasso das empresas pode resultar de
um conjunto de causas diversas e complexas, quer de natureza interna e quer de natureza
externa, podendo ser aplicado, por exemplo, a uma deficiente estrutura organizativa, a

estratégia da empresa ou a evolucdo da conjuntura econémica.

Do anteriormente exposto, pode-se concluir que ndo existe um motivo da faléncia
empresarial, mas varios, como por exemplo o endividamento excessivo por parte das
empresas, a queda da procura dos consumidores derivado do surgimento de novas

empresas e/ou novos produtos e de novas tecnologias.
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Pode-se afirmar que ndo existe uma anélise das verdadeiras causas que levam as empresas
ao estado de insolvéncia, porque na maioria dos estudos existentes trabalha-se com os
sintomas identificados, que sdo medidos por meio de indicadores financeiros e suas
oscilagcbes no periodo que antecedem a faléncia. A ma gestdo pode ser e é um fator
importante, mas é um fator interno a empresa e passivel de controlo pela mesma. Porém os
fatores externos, aqueles que as empresas ndo conseguem controlar, como as variaveis
economicas: inflagdo, recessdo econdmica, abertura de novas empresas, politica fiscal e

carga tributaria e cAmbio desfavoravel a empresa, sdo uma das causas da faléncia.

Na secdo seguinte serd apresentado um pequeno estudo sobre a faléncia empresarial em
Portugal utilizando o CAE 14 e o CAE 15, onde se analisa a evolucdo das empresas

insolventes e a sua zona de predominancia entre os anos de 2007 a 2009.

1.3. A Faléncia Empresarial em Portugal nos CAEs 14 e 15

1.3.1. Caraterizacdo do CAE 14 e 15

Esta secdo tera como objetivo apresentar uma analise sobre faléncia empresarial em
Portugal, nomeadamente nos setores de atividades, designados abreviadamente de CAE 14
e CAE 15. Para tal é precisado as atividades econdmicas abrangidas nestes CAEs e a

predominancia das empresas e nimero de faléncias no territorio Portugués.
A opcao pela escolha destes setores de atividade recai por ser os estudados na analise
empirica. A opcao destes setores é justificada por serem os setores de atividade de maior

predominancia na zona Norte, zona na qual sou residente.

A Classificacdo Portuguesa de Atividades Econdmicas, Revisdo 3, abreviadamente

designada por CAE-Rev.3, elaborada pelo Instituto Nacional de Estatistica (INE) com a
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colaboracédo de cerca de duas centenas de entidades, envolvendo a Administracdo Publica,

os Parceiros Sociais e, pontualmente, as empresas, destina-se a substituir a CAE-Rev.2.1.°

A CAE-Rev.3 atribui os seguintes cédigos:

i) CAE 14- indGstria do vestuério a atividade de “Industria de Vestuario”, referindo
nas sua notas explicativas que: “Esta divisdo compreende todo o tipo de vestuério
para homem, mulher ou crianga, em qualquer material (tecido, malha ou néo
tecidos, couro, peles com pélo, etc.), qualquer que seja o fim (trabalho, passeio,
desporto, etc.). Inclui também a fabricacdo de artigos de peles com pelo e de
acessorios de vestuario em qualquer material”.

i)  CAE 15- indUstria do couro e dos produtos de couro & atividade de “Industria do
couro ¢ dos produtos de couro”, e as notas explicativas referem: “Esta divisdo
compreende a curtimenta e o acabamento de peles, a fabricacdo de couro
reconstituido e de artigos em couro ou de sucedaneos do couro (de viagem, uso

pessoal, calcado e respetivos componentes, etc.)”.

1.3.2. Evolucao das Empresas Insolventes e Predominancia no CAE 14 e 15

Esta secdo terd como objetivo analisar o fendmeno da faléncia empresarial em Portugal e a
sua predominancia nos anos de 2007 a 2009 nos CAE 14 e no CAE 15. A opcédo deste
periodo temporal € justificada porque na analise empirica realizada nesta dissertacédo € com

base numa amostra no mesmo periodo de tempo nas empresas pertencentes a estes CAES.

A tabela 1.4 apresenta o nimero de empresas dos CAEs 14 e 15, distribuidas por zonas

geogréficas de Portugal.

3 As alteracBes estruturais em relacdo & CAE-Rev.2.1 sdo significativas e decorrem da adaptacio da NACE-
Rev.2 ao Sistema Estatistico Nacional (SEN) e da necessidade de uma estruturacdo mais ajustada a atual
organizacdo econodmico-social nacional. A CAE-Rev.3, aprovada pelo Decreto-Lei n° 381/2007, de 14 de
Novembro, e publicada no Diério da Repulblica, estabelece o novo quadro das atividades econémicas
portuguesas, harmonizado com a Nomenclatura Estatistica das Actividades Econdémicas na Comunidade
Europeia (NACE Rev. 2), no ambito do Regulamento da (CE) n° 1893/2006, do Parlamento Europeu e do
Conselho, de 20 de Dezembro de 2006.
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Tabela 1.4

NUmero de Empresas dos Setores 14 e 15 Distribuidos por Zonas Geograficas

CAE 14 - Indistria do Vestudrio CAE 15- Industria do Couro e Produtos do
Couro
2007 2008 2009 2007 2008 2009
Portugal 11671 11290 10050 3130 3047 2813
Norte 8960 8734 7670 2669 2620 2426
Centro 1177 1100 1012 319 297 266
Lishoa 1206 1137 1079 87 81 78
Alentejo 155 145 125 43 38 34
Algarve 80 88 79 6 6 4
Acores 37 32 36 1 1 1
Madeira 56 54 49 5 4 4
Fonte: INE

A zona que mais predomina o setor 14 e 15 é a zona Norte. De referir que em Portugal as

empresas do setor 15 séo relativamente em menos quantidade que as empresas do setor 14,
tal como se verifica na tabela 1.4.

No CAE 14, em 2007 existiam 8.960 empresas, em 2008, 8.734 empresas e por ultimo, em
2009, verificou-se uma grande queda, passam a existir 7.670. No CAE 15, em 2007
apresentava 2.669 empresas, em 2008 2.620 empresas, e em 2009 existiam 2.426

empresas. Também neste CAE foi verificado uma descida do nimero de empresas mas
menor que o verificado no CAE 14.

Ao analisar a distribuicdo geogréafica das empresas em Portugal, constata-se que estdo mais
centralizadas na zona Norte. Interessa agora saber como estdo divididas e quais as cidades

em que estdo mais inseridas. Na tabela 1.5, é apresentada a quantidade das empresas
distribuidas na zona Norte.
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Tabela 1.5

NUmero de Empresas Distribuidas pela Zona Norte

. ) CAE 15- Industria do Couro e Produtos do
CAE 14 - Industria do Vestuario
Couro

2007 2008 2009 2007 2008 2009
Minho-Lima 317 322 287 11 9 8
Céavado 2361 2349 2053 67 62 56
Ave 3349 3255 2848 298 290 268
Grande Porto 1601 1490 1282 265 254 212
Tamega 1047 1021 942 804 803 767
Entre Douro e

1770 186 168 1219 1196 1109
Vouga
Douro 54 59 55 3 4 4
Alto Trés-os-

54 52 52 2 2 2
Montes
Fonte: INE

Na tabela 1.5, estdo apresentadas as areas geograficas da zona Norte do pais. A zona Norte

do pais € a que apresenta maior concentracdo de empresas, quer no CAE 14, quer no CAE
15.

De referir que dentro da zona Norte ha areas geograficas que as empresas estdo mais
integradas, ou seja a predominancia do CAE 15 é na zona Entre Douro e VVouga, ja para o
CAE 14, a sua maior concentracdo € na area do Ave, do Cavado e na zona do Grande
Porto. Conclui-se que apesar de existir uma concentracdo destas atividades no Norte do

pais, estes dois setores sdo distribuidos de forma diferente.

De salientar, que tanto no setor 14 como no setor 15 houve uma diminuicdo de empresas
entre os anos de 2007 a 2009, tal como é constatado na tabela 1.4. O CAE 14 em 2007
apresentava 11.671 empresas, em 2008 apresentava 11.290 empresas e em 2009 10.050
empresas, 0 CAE 15 embora com uma menor quantidade de empresas em relacdo ao CAE
15 apresentou também uma descida entre os anos de 2007 a 2009, apresentava 3.130
empresas em 2007, 3.047 empresas em 2008 e em 2009 apresentava 2.813 empresas.

Isto podera ter ocorrido devido as insolvéncias verificadas nestes mesmos anos.
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Na tabela 1.6 apresenta o nimero de empresas declaradas insolventes em Portugal nos anos
de 2007 a 2009, bem como as insolventes nos CAE 14 e CAE 15.

Tabela 1.6
NUmero de Insolvéncias em Portugal e nos CAEs 14 e 15

2007 2008 2009

Insolventes (n° de empresas) 560 841 1251
CAE (em percentagem)

o 14 * 8,58% 9,01%

o 15 * 2,85% 2,45%

Fonte: Coface
*Dados ndo disponiveis

Na ultima década assistiu-se a um grande aumento das insolvéncias em Portugal devido a
variadissimos fatores, de destacar a crise mundial que também afeta a economia

Portuguesa.

Em Portugal nos anos de 2007 a 2009, tem verificado um aumento do nimero de processos
de insolvéncia. No ano de 2007 verificou-se um total de 560 empresas insolventes,
aumentando em 2008 para 841 empresas e em 2009 atingiu 1.251 empresas. No ano de

2007 para os CAEs 14 e 15, ndo estao disponiveis dados.

A Coface refere que o setor mais afetado é o da inddstria, qualquer que seja o ramo, estas
empresas suportam custos fixos mensais superiores comparativamente a outras empresas,
pelo que, no caso de a empresa verificar quebra ou rotura a sua situacdo fica mais
debilitada relativamente as empresas com menor estrutura de custos fixos e assim a

recuperacdo € mais dificil pelo que a probabilidade de faléncia é maior.

Dentro da se¢do da industria transformadora, a industria do vestuario (CAE 14) € das mais
afetadas a este fato com uma percentagem de 8,58% insolvéncias no ano de 2008 chegando
a atingir 0s 9,01% em 2009. Outra das industrias com grau de insolvéncias é a industria do
couro e dos produtos de couro (CAE 15) com uma percentagem de 2,85 no ano de 2008, e

uma ligeira descida no ano de 2009, de 2,45%.
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Foi realizada uma pesquisa para verificar o nimero de insolvéncias por CAE, no entanto
ndo foi encontrado nenhum estudo, pelo que é realizada uma analise as faléncias por
distrito. Na tabela 1.7 estdo representadas as percentagens das insolvéncias declaradas em
Portugal por distritos.

Tabela 1.7

Insolvéncias em Portugal nos Anos de 2007 a 2009 por Distrito

Distrito (em percentagem) 2007 2008 2009
Aveiro 9,5% 9,3% 9,0%
Beja 0,4% 0,2% 0,4%
Braga 14,3% 15,6% 15,6%
Braganca 0,5% 0,6% 0,6%
Cast. Branco 1,8% 1,5% 1,8%
Coimbra 4,0% 2,7% 3,3%
Evora 0,9% 1,2% 1,0%
Faro 1,4% 1,8% 2,1%
Guarda 1,4% 1,1% 0,8%
Leiria 5,7% 5,2% 5,0%
Lisboa 14,7% 19,1% 18,3%
Portalegre 0,8% 0,5% 0,6%
Porto 29,7% 27,3% 26,3%
Santarém 3,8% 3,3% 3,6%
Setubal 3,7% 4,3% 4,1%
Viana do Castelo 1,4% 1,3% 2,0%
Vila Real 0,9% 0,8% 0,8%
Viseu 2,9% 2,5% 2,3%
Angra do Heroismo 0,0% 0,1% 0,1%
Horta 0,0% 0,1% 0,1%
Ponta Delgada 0,4% 0,4% 0,3%
Madeira 1,7% 1,1% 1,9%

Fonte: Coface

Da analise a tabela 1.7, verifica-se que as areas mais afetadas pela insolvéncia sdo 0s
grandes distritos, como Porto, Lisboa e Braga, com valores em 2007 de 29,7%, 14,7% e
14,3%, em 2008 os valores eram de 27,3%, 19,1% e 15,6%, por ultimo, em 2009 foram
26,3%, 18,3% e 15,6% respetivamente. De realcar que, sdo também estes distritos que

apresentam maior concentracao empresarial. As regides do Alentejo e Tras-os-Montes sdo
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as menos afetadas, com uma percentagem em 2007 por volta do 1,0% e 1,5%, em 2008
entre os 0,5% e 1,0%, e em 2009 também uma media de 0,5% a 1,0% empresas
insolventes, valores estes relativamente baixos em todas estas as regides. As regides
autdbnomas, Madeira e Acores, também se encontram com taxas semelhantes, entre 0s 1.0%

nos trés anos da analise.

Em resumo a que referir que a quantidade de empresas do CAE 14 e CAE 15 tem vindo a
baixar de ano para ano em Portugal e em contrapartida o nimero de insolvéncias foi

aumentando de ano para ano, independentemente do setor de atividade.

Neste capitulo foram apresentados as varias definicdes dos termos faléncia e insolvéncia
empresarial. Insolvéncia ocorre quando a empresa ndo tem meios financeiros suficientes
para pagar as suas dividas na data do seu vencimento e/ou quando o capital préprio da
empresa € negativo enquanto que a faléncia € um estado de impossibilidade de uma
empresa pagar as suas dividas. Conclui-se que estes dois conceitos estéo interligados, e que
um poderd dar origem ao outro, dai nesta dissertacdo usarmos os termos insolvéncia e
faléncia indistintamente. Foram também apresentados os sintomas e as causas que podem
levar uma empresa a faléncia. Os sintomas de faléncia empresarial pode-se apontar as
dificuldades que uma empresa comeca a sentir em ter saldo suficiente para cumprir seus
compromissos. As causas podem ser internas e externas a empresa. A causa interna mais
frequente é a ma gestdo da empresa e, a causa externa a crise economica. Relativamente ao
estudo apresentado conclui-se que a nivel geral as empresas Portuguesas estdo cada vez

mais a ter dificuldades financeiras o que as leva a insolvéncia ou até mesmo a faléncia.

No proximo capitulo serdo analisadas as técnicas estatisticas utilizadas na construcao do
modelo de previsdo da faléncia, sdo apresentados alguns dos modelos mais conhecidos na
literatura sobre o tema. Para finalizar é realizada uma analise as vantagens e limitacGes da

utilizacdo dos modelos de previsao da faléncia.
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Capitulo 2 - Modelos e Técnicas Estatisticas da Previsdo da Faléncia

2.1. Técnicas Estatisticas

Esta secdo tera como objetivo analisar as técnicas estatisticas mais utilizadas na construcao
dos modelos de previsao da faléncia, sdo elas a andlise discriminante e modelo de escolha
binaria, o modelo logit.

2.1.1. Analise Discriminante

A analise discriminante € realizada atraves de uma ou mais combinacdes lineares de
variaveis independentes ou explicativas utilizadas (X;). Cada combinag&o linear da variavel
dependente ou explicada (y;) constitui uma funcdo discriminante, expressa pela seguinte

expressdo matematica:

Yi=aptagXitapXo+...+tayX; )
Em que:

a;; = Coeficientes de ponderagao

X; = Variaveis discriminantes ndo normalizadas

Y; = Variavel dependente ou explicativa

O meétodo stepwise, que traduzido para a lingua materna significa passo sabio, permite ao
investigador, ajudar a selecionar as variaveis explicativas de forma a obter resultados
satisfatorios, isto porque, o investigador € confrontado com um ndmero elevado de

variaveis.

O investigador tera que definir diferentes grupos, com diferentes atributos dentro do
assunto em estudo e escolher as melhores varidveis dentro de cada grupo. O método
stepwise comeca por escolher a variavel que mais diferencia os grupos de acordo com o

critério pré-estabelecido. A segunda variavel a ser escolhida é a que, juntamente com a
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primeira maximiza o critério discriminante, e assim sucessivamente. De acordo com este
processo, variaveis ja escolhidas em passos anteriores podem ser retiradas e novas

variaveis introduzidas, se tal contribuir para aumentar ao critério definido.

Na aplicacdo do método da analise discriminante é necessario construir uma funcéo linear

das variaveis, designada de funcdo discriminante.

2.1.2. Modelos de Escolha Binaria

H& uma classe de modelos econométricos que a varidvel explicada é uma variavel
qualitativa ou, se for quantitativa, apenas € observavel em uma manifestacdo de indole
qualitativa. E o caso de modelos que refletem uma escolha, por exemplo, emigrar ou ndo
emigrar, ser aprovado ou ndo ser aprovado, votar no partido A, ou no partido B, ou no

partido C, entre outros.

Os modelos mais simples dentro desta classe sdo aqueles em que a escolha € apenas uma
de duas alternativas disponiveis e mutuamente exclusivas. A variavel € apresentada sobre a
forma binaria ou dummy, isto €, assume o valor de um se ocorre o0 fenGmeno em estudo e 0

valor de zero se ndo ocorrer o fendmeno.

Nesta dissertacdo, as variaveis independentes ou explicativas sdo o0s indicadores
economicos-financeiros que poderdo prever a faléncia empresarial. A variavel dependente
ou explicativa é a probabilidade de ocorréncia do fendmeno em estudo, isto €, a
probabilidade da empresa estar ou nao falida.

A variavel dependente é assim uma variavel binaria que assume 0s seguintes valores:

0 se ocorrer o fendmeno, se a empresa esta falida, e

1 se ndo correr o fendmeno, se a empresa ndo esta falida.
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A equacdo de regressao linear é apresentada pela seguinte expressao:

Yi = By + BoXy + Ba3Xszit ..+ BrXp + w; (2)

Em que:
X; sdo as variaveis explicativas,
B; 0s parametros do modelo e

u; 0s termos de perturbacdo do modelo.

A variavel dependente Y; € uma varidvel binéria, codificada com o valor 1 ou o valor de 0.
Usualmente, o valor 1 é atribuido a presenca de um certo fenémeno, enquanto que, o valor

0 é a auséncia do fendmeno.

Os estimadores obtidos para estes modelos deviam obedecer a trés propriedades desejadas:
céntricos, consistentes e eficientes, perante determinadas hipdteses em que os termos de

perturbacdo seguem um processo aleatorio puro, isto é:

)E(u;)=0

ii) V (u; ) = 0 (Homocedasticidade)

i) COV (u;,u;)=0 Vi, j,;i#]j(Auséncia de autocorrelagdo)
iv)u; — N (0, cg?)

No entanto os modelos assim definido, com a variavel dependente em forma binaria,
apresentam alguns inconvenientes. Os termos de perturbacdo: (1) ndo seguem O processo
aleatorio, (2) ndo seguem uma distribuicio normal e (3) ndo apresentam
homocedasticidade, ou seja revelam heterocedasticidade. Acresce ainda que, a
probabilidade de ocorrer o fendmeno (Y; = 1) terd de estar entre [0;1], 0 que ndo ocorre
nestes modelos, apresentando muitas vezes valores negativos ou a exceder um.

Uma forma de ultrapassar estes inconvenientes é a utilizacdo dos modelos lineares de

probabilidades, isto é os modelos probit e logit.
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2.1.2.1. Modelo Logit

Esta secdo terd como objetivo a anélise do modelo logit. A anélise realizada segue de perto
a abordagem de Gujarati (2000).

Suponha-se que Y;" é uma variavel continua ndo observavel tal que:

Y=o+ p1X1 + B2 Xo+ ...+ BrXy + (3)

O modelo (3) pode ser abreviadamente representado pela seguinte expresséo:

Y'=X; B+ (4)

A variavel discreta Y;, é observavel e assume 0s seguintes valores:

1,seY">0
0,seY"<0

Pelo que, e de acordo com os valores acima, se:

PY;=1)=P (] >0) =P >-Xp)e,
PY;=0)=P{y <0 =P < —X;p)

Reescrevendo:

P=E (Y =1/x)= XiB+u 5)
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A fungdo de distribuicdo logistica acumulativa é representada pela seguinte expressdo

matematica:

r=k(Y=Yx)= 7iem (6)

Analisando a expressdo (6) se P; é a probabilidade de ocorrer o fendmeno (Y=1) entdo a
probabilidade de este ndo ocorrer é de (1 — P;). A expressdo matematica é a seguinte:
1

1-P=1-Pli=1)=—%3 (7

Esta expressdo pode ser reescrita:

P, _ P(y;=1) _ 1+eXif
1-P;  1-P(Y;=1) 1+e~Kif)

= eXiB (8)

Em que:

Pi/(1 ~P) é a razao de probabilidade de ocorrer o fendmeno (Y=1).

Se for aplicado o logaritmo natural a expressdo (8) resulta a seguinte expressdo

matematica:

L;=1In (1_&) = X8 9)

Em que L é o logaritmo natural da razdo de probabilidade, designada por L por ser o

modelo logit. L é linear em X e linear nos parametros.
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O modelo logit, permitiu ultrapassar os inconvenientes acima descritos para 0s modelos de
regressdo linear com a varidvel dependente binaria e, apresenta as seguintes caracteristicas:
i) A probabilidade, representada por P, varia de 0 a 1, isto €, o logit L varia de —co a
+o00. Isto é, embora as probabilidades (por necessidade) se encontrementre O e 1, 0

logit ndo esta limitado a esta forma.

ii)  Embora L é linear em X, as probabilidades em si mesmas ndo sdo. Esta propriedade
contrasta com os modelos de regressdo linear multipla em que as probabilidades
aumentam linearmente com X.

iii)  Ainterpretacdo do modelo logit € a seguinte: 3,, mede a variacdo em L causada por
uma variacdo unitéaria de X, isto é, mede o logaritmo da probabilidade de ocorrer o
fendmeno, quando é verificada uma variagdo unitaria de uma variavel independente
e considerando todas as outras varidveis independentes incluidas no modelo
constante. A constante 5; é o valor do logaritmo da probabilidade de ocorrer o
fendbmeno considerando todas as variaveis explicativas do modelo de zero. No
entanto terd que se ter em atencdo que a maioria das constantes ndo apresentam
qualquer significado.

iv)  Enquanto que o modelo de regressao linear multipla assume que P; esta linearmente
relacionado com X;, o modelo de logit assume que o logaritmo da razdo de

probabilidades esta linearmente relacionado X;.

Para a estimacdo o modelo logit, a equacao é representada pela seguinte expressao:
Li=1In(<5) = X8+, (10)
A estimacdo dos parametros do modelo logit é através do método da maxima

verosimilhanca. Este modelo proporciona um teste mais poderoso de ajustamento do

modelo logit, que é representado pela seguinte expressao:

—2(In L, — In L,)~X2 (11)
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Em que:
In L, designa o valor da funcdo logaritmica de verosimilhanca quando maximizada
sob as q restricdes fixadas nas hipoteses nula sob teste,
In L,, 0 valor maximo da funcgdo logaritmica sem essas restricoes e

g € o niamero de graus de liberdade.

Os testes para avaliar a qualidade do modelo sdo: o de significancia individual e global e o
R? de Mc Fadeen®.

Outro elemento de apreciacdo dos resultados de estimacdo € a matriz em que se
confrontam as previsdes do modelo com os valores efetivos ou observados da amostra. A
tabela 2.1 representa as diferentes probabilidades fornecidas pelo modelo face aos valores

reais.

Tabela 2.1
Probabilidades do Modelo Logit

Predices
Observagdes Y,=1 Y;=0 Totais
ComY; =1 A B ny
ComY; =0 C D ng
Totais E F n

Os numeros representados por A e D correspondem as previsoes realizadas corretamente
pelo modelo. Enquanto que B e C quantificam previsbes erradas, sendo certo que a
proporcao de previsdes realizadas erradamente, medida pelo récio, [ (B+C)/n], é a chamada
taxa de erro. O récio [(A+D)/n] traduz as previsGes realizadas corretamente pelo modelo,

isto é, a eficiéncia total do modelo.

Ap0s a exposicao das técnicas estatisticas de analise multivariavel que sdo utilizadas na

construcdo dos modelos de previsdo empresarial. A proxima secdo serd expor qual ou quais

* Os testes de avaliacdo da qualidade do modelo sdo desenvolvidos no capitulo 3, secéo 3.3.
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0s objetivos dos modelos de previséo da faléncia, ou seja, saber de que forma os modelos
ajudam os analistas a saber o estado da empresa, se estd ou ndo em processo de

insolvéncia/faléncia.

2.2. Objetivos dos Modelos de Previsédo da Faléncia

Os estudos empiricos realizados sobre os modelos de previsdo, utilizam dados obtidos nas
Demonstracdo de Resultados e Balango das empresas. No entanto, apesar de existirem
varios modelos, constata-se que, a literatura ndo refere as causas da insolvéncia
empresarial e como tal ndo comentadas nos modelos analiticos. Pode-se entdo considerar
que a principal causa da faléncia considerada ¢ a ma gestdo empresarial (gestdo incorreta
da empresa), nota-se que é a partir dos sintomas identificados pés-insolvéncia e pods-
faléncia que os estudos e essencialmente os modelos de previsdéo foram e séo

desenvolvidos.

Para que os modelos de previsdo da faléncia possam ser usados como ferramentas
auxiliares nas tomadas de decisdes, € necessario que 0s gestores estejam mais atentos para
verem quais as causas dos problemas financeiros. A identificacdo das causas é crucial para

0s gestores poderem tomar as necessarias medidas e assim evitar a insolvéncia da empresa.

O desenvolvimento de estudos na area de previsao de insolvéncia é relevante, pois permite
prever com uma certa antecedéncia a situacao financeira dificil da empresa, para que exista
tempo Util para serem adotadas medidas para reverter a situacdo que a empresa se encontra,

impedindo assim a criacdo de grandes custos sociais e financeiros para a empresa.

Castro Junior (2003) é da opinido que as questdes relativas as dificuldades financeiras de
empresas tém grande importancia para um publico diverso como instituicdes financeiras e
fornecedores de crédito, especialistas em investimento, investidores em geral, auditores,
consultores, gestores de empresas, trabalhadores, académicos e pesquisadores. Assim 0S
modelos estatisticos de previsdo tornam-se ferramentas poderosas, dado que podem ajudar
os diferentes interessados a ter informacgdes que levem a tomada de decisdes estratégicas,

podendo em alguns casos evitar a faléncia ou entdo diminuir os custos associados a esta.
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Segundo Dietrich (1984), o principal objetivo dos modelos de previsdo da faléncia, pode
ser definido segundo duas perspetivas teoricas diferentes. Na primeira perspetiva, 0s
modelos permitem estabelecer uma relacdo estatistica significativa entre 0s racios
financeiros  (calculados nas demonstracbes financeiras) e a situacdo de
insolvéncia/solvéncia da empresa. Isto é, procuram verificar se os dados contabilisticos
podem fornecer informagdes seguras sobre a situacdo econdmica e financeira das
empresas. Na segunda perspetiva, 0s modelos que constituem um instrumento capaz de
prever o fracasso empresarial podem assim auxiliar diferentes utentes na tomada de

decisoes.

Gimenes e Opazo (2001) defendem que os modelos de previsdo de faléncias tém sido
objeto de estudo dos pesquisadores quando procuram analisar as causas do fracasso

empresarial.

Castro Junior (2003) destaca que para mensurar as hipoteses de uma empresas estar a
enfrentar dificuldades financeiras e apresentar risco de faléncias, sdo utilizados modelos
estatisticos que proporcionassem uma avaliacdo com alguma precisdo. Este autor defende
que apesar de ndo existir uma teoria definitiva sobre previsdo de faléncias, tém sido
realizados estudos com o objetivo de se conhecer antecipadamente se uma empresa esta em

risco de se tornar insolvente.

Dos trabalhos empiricos analisados, pode-se dizer que os modelos de previsdo de
insolvéncia utilizados, apresentam uma capacidade razoavel de classificar corretamente a

empresa como solvente e insolvente.

Em suma, o principal objetivo dos modelos de previsdo da faléncia empresarial é ajudar a
prever o fracasso empresarial e desta forma auxiliar os diferentes utentes na tomada de
decisdes. Estes, modelos permitem estabelecer uma relacdo estatistica significativa entre 0s
racios financeiros e a situacdo de insolvéncia/solvéncia da empresa. A proxima fase, a
secdo seguinte, € apresentar 0s principais modelos de previsao de insolvéncia existentes na

literatura, quer modelos univariaveis quer modelos multivariaveis.
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2.3. Modelos de Previsdo da Faléncia

2.3.1. Modelo Univariado

O primeiro estudo conhecido no uso de técnicas estatisticas na analise de réacios financeiros
para prever a faléncia empresarial é atribuido a Beaver (1966). O autor realizou uma
analise univariada, estudando separadamente varios racios financeiros e o valor a partir do
qual se pode considerar que se esta perante uma situacao critica para a faléncia da empresa.
Na andlise univariada, assume-se que uma Unica variavel apresenta capacidade explicativa

para fins previsionais da faléncia.

Beaver (1966) utilizou uma amostra de empresas com problemas financeiras durante os
anos de 1954 e 1964. A amostra era constituida por 79 empresas falidas e de outras tantas
ndo falidas. Este estudo baseava-se inicialmente em 30 racios que apos analisados, foram
selecionados seis como sendo aqueles que contéem uma maior conteudo informacional a

respeito da situacdo de dificuldade financeira (ou ndo) da empresa.

Os seis racios selecionados por Beaver foram os seguintes:
- Récio de Cash-Flow = Cash-Flow®/ Passivo Total;
- Racio de Rendibilidade = Resultados Liquidos/Ativo Total;
- Récio de Endividamento = Passivo Total/Ativo Total;
- Récio do Fundo de Maneio = Fundo de Maneio/Ativo Total;
- Racio de Liquidez Geral = Ativo Corrente/Passivo Corrente;

- Racio de Seguranca = (Ativo Corrente - Inventarios) / Gastos operacionais.

A andlise dos racios estd baseada na comparacdo das médias dos valores destes em cada
um dos dois grupos de empresa, falidas e ndo falidas.

Este estudo baseava-se, na aplicacdo de métodos estatisticos. Procura testar os racios mais
significativos do risco de faléncia, através da comparacdo dos dados de uma amostra de
empresas em risco de faléncia, com os racios de outra amostra de empresas de dimensao

comparavel e com boa situacdo financeira.

> O Cash-Flow é calculado pela soma do resultado liquido com as depreciacdes e amortizages e provisoes.
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Analisando os racios um a um, Beaver (1966) chegou a conclusdo que os racios que
obtiveram melhor performance foi o réacio do cash-flow, seguido do récio de rendibilidade.
Estes dois racios evidenciaram ser os melhores indicadores financeiros para discriminar as

empresas solventes de empresas insolventes.

Beaver em sua analise obteve a classificacdo correta de 87% das empresas, um ano antes

da faléncia e, de 73% das empresas quatro anos antes da faléncia.

Os resultados obtidos por Beaver (1966) na classificacdo das empresas, um ano antes da
faléncia estdo apresentados na tabela 2.2.

Tabela 2.2
Resultados de Beaver (1966) Um Ano Antes da Faléncia

Previsto

Falida Né&o Falida

. 11%
Falida 39% —

Errotipo |
Real
. 2%
Né&o Falida . ; 48%
Erro tipo 11

Os resultados obtidos por Beaver (1966) na classificacdo das empresas, quatro anos antes

da faléncia da empresa estdo apresentados na tabela 2.3.

Tabela 2.3

Resultados de Beaver (1966) Quadro Anos Antes da Faléncia

Previsto

Falida Nao Falida

. 23%

Falida 27% )
Errotipo |
Real
. 4%
Né&o Falida . 46%
Errotipo Il

® Empresas falidas mas foram classificadas como néo falidas.
" Empresas néo falidas mas foram classificadas como falidas.
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Beaver (1966), conclui que o maior contributo do seu estudo foi fornecer uma metodologia
para a analise de dados financeiros de empresas, sendo possivel prever a ocorréncia de
situagdes de insolvéncia de uma empresa até cinco anos de antecedéncia. O autor salienta
que alguns réacios sdo melhores para prever a situacdo de solvéncia do que a situacdo de

insolvéncia, e que nem todos sdo capazes de prever insolvéncia com a mesma eficiéncia.

No entanto, o modelo univariado de Beaver apresenta desvantagem relativamente ao
modelo multivariado inerente a informacdo da situacdo financeira de uma empresa. Assim,
para valorizar corretamente a informacdo atras mencionada, esta deve ser interpretada de
uma perspetiva que permita pensar nos varios aspetos financeiros da empresa, como um
todo. A procura desta perspetiva foi a razdo pela qual os investigadores comegaram a usar

técnicas de estatistica multivariada para a previsdo da faléncia empresarial.

Verifica-se, pois, que esta abordagem inicial ndo permitia estudar a relacdo existente entre
cada um dos racios, uma vez que os estudava isoladamente. Dai a importancia da passagem
de uma anélise unidimensional para uma analise multidimensional, uma vez que considera

aquela interdependéncia.

Foram referidas algumas limitacdes e inconvenientes ao estudo desenvolvido por Beaver
(1966), de destacar:
i) O errotipo | requer mais custos para o credor/empresa do que o erro tipo I, ou seja
0 erro tipo | é mais dispendioso que o erro tipo Il (Altman,1993). O erro tipo | é 0
erro que o modelo de Beaver mais falha.
i) A selecdo dos racios nao foi com base em uma teoria existente sobre faléncia mas
sim com base na popularidade e desempenho dos racios em estudos prévios (Gentry
et al., 1985).

iii)  Beaver (1966) ndo teve em atencdo a algo muito frequente nas demonstracGes
financeiras das empresas, a contabilidade “criativa”, originando que esconda alguns
problemas da empresa (Smith, 1992).

iv) A amostra utilizada por Beaver (1966) é constituida por dois grupos, empresas
falidas e ndo falidas, com o mesmo nimero de empresas em cada um dos grupos.
No entanto esta amostra ndo traduz a realidade, porque existem muitas mais
empresas financeiramente “sas”, ndo falidas, que empresas “doentes”, falidas
(Altman, 1977 e Zmijewski, 1984).
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v) A andlise univariada ndo tem em atencdo as inter-relacbes entre as variaveis
financeiras ndo captando dessa forma, simultaneamente as varias dimensdes da

empresa, surgindo assim espaco para a analise multivariada (Altman,1968).

Beaver (1966), foi pioneiro na anélise da previsdo da faléncia empresarial, desenvolvendo
um modelo univariavel. No entanto este modelo ndo esté isento de criticas. Para ultrapassar
algumas destas criticas foram desenvolvidos modelos multivariaveis, séo eles, modelos de
analise discriminante tais como, o modelo Z-Score de Altman (1968) e o modelo Zeta de
Altman et al. (1977), e modelos de escolha binéria, como por exemplo o modelo de Ohlson

(1980). Estes modelos sdo analisados na secéo seguinte.

2.3.2. Modelo Multivariado

2.3.2.1. Modelo Z-Score

A analise multivariada veio retificar algumas das limitacbes apontadas a analise
univariada, nomeadamente a possibilidade de serem considerados a inter-relacdo entre
diferentes aspetos da estrutura financeira de uma empresa, permitindo assim melhorar a

capacidade explicativa dos modelos.

Altman (1968) foi o pioneiro nesta analise desenvolvendo o modelo Z-Score. Este modelo,
foi desenvolvido em um estudo que tinha como objetivo analisar a qualidade das técnicas
analiticas que usam indicadores financeiros para medir o desempenho de uma empresa. O
autor fez uso da previsdo de faléncia como um instrumento para comprovar o seu modelo.
Para Altman (1968) os indicadores quando analisados sob uma perspectiva estatistica

multivariada, oferecem uma melhor significancia estatistica que a analise univariavel.

Antes da utilizacdo de técnicas gquantitativas, os estudos realizados por pesquisadores ou
por agéncias de classificacdo de risco, utilizavam dados e analise meramente qualitativas.
Altman (1968) partiu de alguns estudos pioneiros, entre eles o de Beaver (1966) para
concluir que indicadores contabilisticos possuem bom potencial para serem usados como

varidveis de previsdo de faléncia de empresas. Altman (1968) constatou que racios de
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rentabilidade, liquidez e solvéncia s&o os que sdo evidenciados em estudos como aqueles
mais significativos. No entanto ndo serd possivel indicar qual o racio mais indicado porque
em cada estudo existe um racio diferente como sendo aquele que melhor retrata a situacdo

das empresas.

Altman (1968) questiona a capacidade dos estudos anteriores em avaliar as empresas como
falidas ou ndo falidas, porque a metodologia utilizada por seus antecessores era
essencialmente univariada. Na interpretacdo de Altman (1968), a andlise univariada é

suscetivel a interpretacdes erradas e é potencialmente causadora de confuséo.

Altman (1968) usou algumas das conclusfes a que Beaver (1966) havia chegado em seu
estudo um ano antes, como, dados contabilisticos podem prever faléncia até cinco anos da
ocorréncia. Segundo Altman (1983), na maioria das vezes, os problemas fundamentais que
levam uma empresa a situacoes de dificuldade financeira estdo dentro da propria empresa.
A questdo entdo passara a ser quais indicadores que serdo mais importantes para detetar a
probabilidade de uma empresa estar em direcdo a uma situacdo de dificuldade financeira,

assim como 0s pesos a atribuir para cada um desses indicadores.

De acordo com Altman (1968), a analise multivariavel possui uma importante vantagem
em comparacéo a andlise univariavel. Na analise multivariavel é considera um conjunto de
caracteristicas das empresas bem como as relacdes entre varias variaveis ou caracteristicas
da empresa, enquanto que, a analise univariavel s6 considera uma variavel relevante para o

estudo da faléncia empresarial.

Para desenvolver seu modelo discriminante, Altman (1968) considerou uma amostra de 66
empresas norte-americanas, sendo 33 falidas e 33 ndo falidas. O grupo de empresas
insolventes era formado por empresas que foram declaradas falidas pelos tribunais entre
1946 e 1965.

Inicialmente este autor selecionou um grupo de 22 récios econdmico-financeiros,
classificados em 5 categorias: liquidez, rendibilidade, endividamento, solvéncia e
funcionamento/atividade. Os 22 racios foram escolhidos sobretudo por ser os mais
referidos na literatura existente sobre o assunto e por serem potencialmente os de maior

relevancia para o estudo de previsdo de faléncia.
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De forma a selecionar as varidveis que melhor apresentam capacidade explicativa da
previsdo de faléncia, Altman (1968) observou: a significancia estatistica das funcbes
discriminantes alternativas, avaliou as correlagbes existente entre as varidveis
independentes e avaliou a capacidade de previsdo de cada funcdo discriminante. Apos esta

analise resultou um modelo com cinco variaveis explicativas.

A funcdo discriminante do modelo Z-Score de Altman (1968) € representada pela seguinte

expressdo matematica:

Z=0,012 X; + 0,014 X; + 0,033 X3 + 0,006 X4 + 0,999 X5 (12)

Em que:
X1 - Fundo Maneio / Ativo Total,
X - Resultados Retidos Acumulados (ou Resultados Transitados + R L de Exerc.) /
Ativo Total;
X3 - Resultados Operacionais / Ativo Total,
X4 - Valor de Mercado do Capital Proprio / Valor contabilistico do Passivo;
Xs — Vendas / Ativo Total.

O ponto de separacédo, que divide as empresas solventes de ndo solventes, era de 2,675. O
autor considerava alta a probabilidade de erro na classificagdo das empresas que estdo
proximas da média do Z- Score, pelo que, sugeriu a divisdo em trés grupos de classificacao

em alternativa aos dois grupos. Na tabela 2.4 é, apresenta a regra de classificacao.

Tabela 2.4

Classificagdo do Modelo Z-Score

Z Score Probabilidade de faléncia
<18 Muito alta
1.81<72<299 SituagBes normais de incerteza na previséo do risco
>3.0 Baixa

Fonte: Altman (1968)
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Com os dados das empresas um ano antes de elas pedirem faléncia, 0 modelo foi capaz de
classificar corretamente 95% das empresas, e para 0s dados de dois anos antes, foi capaz

de classificar corretamente 83% das empresas.

Na tabela 2.5 estdo os resultados da classificacdo obtidos por Altman (1968), para

empresas da amostra um ano antes da faléncia.

Tabela 2.5
Resultados de Altman (1968) Um Ano Antes da Faléncia

Previsto

Falida Nao Falida

3%

Falida 47% .
Errotipo |

Real
. 2%
Né&o Falida . 48%
Erro tipo Il

Na tabela 2.6 estdo os resultados da classificacdo obtidos por Altman (1968), para
empresas da amostra dois anos antes da faléncia. Para a classificacdo da empresa dois anos

antes da faléncia a amostra ndo € de 66 mas de 65 empresas, 32 falidas e 33 ndo falidas.

Tabela 2.6
Resultados de Altman (1968) Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
Falida Nao Falida
] 14%
Falida 35% )
Errotipo |
Real
y . 3%
Néo Falida . 48%
Erro tipo Il

O modelo foi também testado para o terceiro, quarto e quinto ano antes da faléncia, tendo
verificado que existe uma perda na capacidade de previsdo com o afastamento da data da

faléncia.
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O modelo apresentado por Altman (1968) foi objeto de algumas criticas, de referir:

i)  Os réacios selecionados para o modelo tiveram como base a popularidade destes,
nomeadamente serem defendidos por outros autores por terem sido relevantes nos
estudos em causa e, ndo com base numa teoria da faléncia; (Gentry et al., 1985).

i)  Na amostra do estudo de Altman (1968) é feito uma correspondéncia (matching)
entre empresas falidas e ndo falidas tendo em atencdo a dimensdo e a industria a
que pertenciam tais empresas. No entanto, este tipo de amostra ndo traduz a
realidade, j& que existem muito mais empresas financeiramente ndo falidas que
falidas. Acresce ainda, que este método de sele¢do nao é aleatério; (Altman, 1977 e
Zmijewski, 1984).

iii) N&o foi considerado na sua andlise as diferentes probabilidades a priori, isto €, ndo
considerou em seu estudo as diferentes probabilidades de encontrar uma empresa
falida ou uma empresa ndo falida na populacdo, mas considerou que estas
probabilidades eram iguais, também néo foi considerado os custos resultantes de

uma classificacéo errada.

2.3.2.2. Modelo Zeta

Mais tarde, Altman, Haldeman & Narayanan (1977) desenvolvem o modelo designado por
Modelo Zeta que sucedeu ao anterior Modelo Z-Score de Altman (1968), tendo como

objetivo melhorar a capacidade previsional do primeiro modelo.

As razdes apresentadas por Altman et al. (1977) para desenvolver um novo modelo quase
dez anos depois da introducdo do Z-Score foram varias. Primeiro, constatou-se, existir um
aumento da dimensdo média das empresas falidas bem como um aumento do nimero de
empresas falidas. Fato que implicou a necessidade de incluir na amostra empresas de maior
dimensdo, ao contrario do estudo anterior que incluiu apenas empresas de pequena
dimensdo. Segundo os modelos estudados até a data sO incluiam empresas industriais,
existia também a necessidade de incluir outro tipo de empresas com elevado risco de
faléncia, tais como as empresas comerciais. Terceiro era necessario ter em atencdo a
alteracdes na apresentacdo das demonstracdes financeiras e nas normas contabilisticas.

Quarto e ultimo, teriam de incorporar alguns dos refinamentos que as técnicas estatisticas
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discriminantes haviam alcangado nos Ultimos anos, na esperanca de que assim pudessem

obter resultados mais precisos do que os obtidos anteriormente.

A amostra utilizada era constituida por 53 empresas declaradas falidas e 58 empresas ndo
falidas. Foram utilizadas inicialmente 27 variaveis mas o modelo definitivo apresenta sete

variaveis. As variaveis analisadas por Altman et al. (1977) estdo descritas na tabela 2.7.

Tabela 2.7

Variaveis do Modelo Zeta

Variaveis Formula
Z; Rendibilidade dos ativos Resultados Operacionais / Ativo
» Desvio Padrdo dos Resultados Operacionais / Ativo, tendo em
Zy Estabilidade dos Resultados o .
conta os dez Ultimos exercicios
Z3 Servigo da Divida Resultados Operacionais / Encargos Financeiros
o (Resultados Transitados + Resultados Liquidos do Exercicio) /
Zy Rendibilidade Acumulada .
Ativo
Zs Liquidez Ativo Corrente / Passivo Circulante
o (Média dos 5 anos do valor de mercado) / (Média dos 5 anos do
Zs Capitalizacdo . o
valor de mercado + endividamento de médio e longo prazo)
Z; Dimenséo Ativos Fixos Tangiveis (AFT)

Fonte: Altman et al. (1977)

Altman et al. (1997) concluem que as variaveis mais significativas eram a rendibilidade
acumulada, seguida da estabilidade dos resultados. A, variavel menos importante era a

rendibilidade dos ativos.
A equacdo final da analise discriminante ndo esta disponivel ao publico porque pertence a
um servico de informacdes privado (Zeta Services, Inc., Hoboken, NJ) pelo que, ndo é

possivel realizar estudos para testar o modelo.

Posteriormente a analise discriminante multivariada foi substituida pela analise logit nos

modelos de previsao da faléncia empresarial.

42



A analise logit apresenta algumas vantagens relativamente & analise discriminante
multivariada. De referir:

i)  Sdo ultrapassados os problemas de decisdo dado que o resultado do modelo da
analise discriminante é um score que tem uma fraca interpretacao intuitiva, trata-se
meramente de um ranking (escala). Para os casos em que os modelos sé&o utilizados
para a tomada de decisbes um score ndo € relevante. O, que é relevante para a
tomada de decisdo é a probabilidade de faléncia que é fornecida pelo modelo logit;

ii)  Os problemas com a selecdo da amostra, que € constituida por dois grupos de
empresas (falidas e ndo falidas). O objetivo era com base em uma empresa
pertencente a um dos grupos, prever qual a probabilidade de a empresa falir, num
determinado periodo de tempo.

2.3.2.3. Modelos de Escolha Binaria

Ohlson (1980) desenvolveu um modelo logit de faléncia empresarial utilizando uma
amostra final composta de 105 empresas falidas no periodo entre 1970 e 1976.
Utilizou nove variaveis independentes, dos quais sete eram racios financeiros e duas

variaveis binarias, sdo elas:

- Dimens&o da empresa, medida pelo racio Ativo (t) / Ativo (t-1)

- Passivo Total / Ativo Total

- Fundo de Maneio / Ativo total

- Passivo Circulante / Ativo Circulante

- Variavel Dummy = [ se Passivo > Activo
0 se Passivo < Activo

- Resultado Liquido / Ativo Total

- Fundo de Maneio Operacional / Passivo Total

- Variavel Dummy =|1 se RL < 0 nos ultimos 2 anos
0 nos restantes casos

- [RL(t) - RL(t-1)] /| [RL(Y) — RL(t-1)] |.
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Sabendo que: (1) t refere-se a um determinado ano e t-1 ao ano anterior, e (2) no
denominador as varidveis sdo em valor absoluto, isto é considera sempre que o RL é

positivo mesmo este sendo negativo.

O autor concluiu que existem quatro variaveis derivadas das demonstracfes financeiras
que sdo estatisticamente explicativas da faléncia, sdo eles: a dimensdo da empresa
(tamanho), as medidas de estrutura financeira e as medidas de desempenho e as medidas de

liquidez.

Zavgren (1983, 1985) em seu estudo referiu o0 problema da inexisténcia de uma teoria para
a selecdo das variaveis de previsdo. Assim a autora, para escolher as variaveis no seu
modelo utilizou a analise fatorial. Da mesma forma que Ohlson (1980), esta autora também
defende que um modelo de previsdo de faléncia deve determinar a probabilidade de
faléncia da empresa, em vez de se limitar a uma simples classificacdo dicotomica,

utilizando por esse facto a metodologia logit e probit.

Os modelos probit e logit tém no entanto algumas desvantagens face a analise
discriminante. Principalmente, na aplicacdo do modelo em amostras diferentes das usadas
para a sua construcdo (amostras de validacdo), ja que geralmente nesse caso 0 modelo ndo
consegue atingir o mesmo nivel de capacidade de previsdo de um modelo desenvolvido a

partir da analise discriminante.

De notar que no que diz respeito as investigacGes empiricas que apenas utilizaram um dos
modelos de escolha binaria (logit ou probit), importa referir que Zmijweski (1984)
concretizou um modelo probit para a previsdao de faléncia, enquanto Ohlson (1980) e

Zavgren (1985) utilizaram modelos logit.

Seja qual for o desenvolvimento seguido posteriormente a Beaver (1966) e a Altman
(1968), pode-se dizer que a ética dos racios financeiros tem assumido um papel primordial
no estudo da previsdo de faléncia, quer devido a sua facilidade de aplicacdo, quer devido a

elevada precisdo dos modelos assim desenvolvidos.

Tal como Beaver (1966), Altman (1968), Altman, Haldeman & Narayanan (1977) e

Ohlson (1980), outros autores pretenderam dar o seu contributo para a previséo de
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insolvéncia empresarial através da andalise empirica da previsdo da faléncia empresarial,
construindo um modelo, assim como também testaram 0s modelos ja existentes. Na
proxima secdo é realizada uma revisdo da literatura empirica sobre a previséo da faléncia

empresarial.

2.3.3. Estudos Empiricos a Previsdo da Faléncia Empresarial

Edminster (1972) propunha desenvolver através da analise dos racios financeiros um
método que permitisse prever a faléncia das pequenas empresas.

A novidade deste estudo em relagdo ao trabalho de Altman (1968) concretizou-se na
técnica utilizada para estimar os coeficientes da fungdo discriminante que consistia em
transformar as variaveis dependentes e independentes em variavel binarias (dummy),

passando assim a informacéo a ser apresentada em forma qualitativa.

A transformacao foi efetuada da seguinte forma:

i) A variavel dependente assumia o valor de O para empresas falidas e 1 para empresas
ndo falidas.

i) As variaveis independentes assumiam o valor 0 ou 1, com base num determinado ponto

de corte definidos de forma arbitraria.

A variavel explicada definida desta forma permitir conjugar numa Unica variavel
dicotémica variaveis de nivel e de tendéncia, prevenindo valores externos que afetassem a

estimacdo dos parametros.

Edminster (1972) concluiu que a capacidade preditiva dos modelos de previsdo da faléncia
empresarial depende da metodologia seguida e dos racios financeiros selecionados. O autor
utilizou dois métodos que considerou Uteis para a elaboracdo de um modelo de previsao de
faléncia. Os métodos foram: dividir o valor do racio da empresa pelo valor médio do racio

do setor e o outro foi classificar os racios das empresas por quartis.
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A maior critica a este estudo foi apontada por Altman (1993) que advém da transformacgéo
efetuada nas variaveis e pelo fato de resultar em perda de informacg&o, através do uso de
variaveis dummy, quer pelo fato de os pontos de corte serem definidos de forma “ad-hoc”.

Deakin (1972) propds um modelo de previsédo de faléncia alternativo ao de Beaver (1966) e
de Altman (1968). A novidade deste modelo assentava na classificagdo das empresas em
falidas e néo falidas, com base numa fungdo discriminante estimada para cada um dos 5
anos antes da faléncia. A amostra era constituida por 32 empresas declaradas falidas pelos
tribunais entre 1964 e 1970 e 32 empresas ndo falidas. Na amostra a cada empresa falida
correspondia uma empresa ndo falida com a mesma classificacdo da atividade econémica e

semelhante na dimensao.

Deakin (1972) conclui no seu modelo que os resultados obtidos para os trés anos antes da
faléncia foram bastante satisfatorios, dado que nunca atingiram um erro global de
classificagdo de 5%. No entanto para o 4° e 5° ano antes da faléncia as taxas de erro global
de classificagdo foram bastante elevadas, 21% e 17%, respetivamente.

Uma das criticas efetuada a este modelo é feita por Altman (1993) e surge da dificuldade
da aplicacdo prética dado que ndo é muito claro qual a fungdes discriminantes a utilizar, no

caso de ser necessario classificar outras empresas.

Blum (1974) preparou um modelo de previsdo de faléncia a pedido da divisdo antitrust do
Departamento de Justica dos Estados Unidos com 12 variaveis. A amostra foi constituida
por 115 empresas declaradas falidas pelos tribunais entre 1954 e 1968 e 115 empresas ndo
falidas e, a cada empresa falida correspondia uma empresa ndo falida com a mesma

classificacdo da atividade econdmica e com dimenséo semelhante.

Os resultados apurados confirmaram as investigacbes de estudos anteriores de que a
exatiddo da classificacdo € melhor um ano antes da faléncia e diminui a medida que o
namero de anos vai aumentando. Alem disso, o racio cash-flow / passivo total, tal como
Beaver (1966), é a variavel mais significativa para distinguir empresas declaradas falidas

de empresas normais.
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Koh e Killough (1990) criaram um modelo de previsdo de faléncia baseado na analise
discriminante a partir de uma amostra de 35 empresas declaradas falidas pelos tribunais
entre 1980 e 1985 e 35 empresas néo falidas, cuja funcdo discriminante encontrada foi:

Z =-1.2601+ 0.8701 X; + 2.1981 X, + 0.1184 X3 + 0.8960 X4 (13)

Em que:
Xi= Ativo Circulante / Passivo Circulante
Xo= Lucros Retidos / Ativo Total
X3= Resultados Liquidos / n° acdes
X4= Dividendos Totais / n° agdes

A taxa de eficiéncia encontrada neste modelo foi de 92,65%, representando o erro tipo I e 0

erro tipo 11, 5,88% e 9,82%, respetivamente.

Laitinen (1991) elaborou um modelo de previsdo de faléncia a partir da analise
discriminante com base em uma amostra de 40 empresas declaras falidas e 40 empresas
ndo falidas. Os racios selecionados foram:

- Retorno de investimento

- Taxa de crescimento de ativo total

- Vendas Liquidas / Ativo Total

- Cash-Flow / Vendas Liquidas

- Passivo / Ativo

- Ativo Circulante / Passivo Circulante

O autor concluiu que a capacidade de previsdo do seu modelo é maior no primeiro ano

antes da faléncia, mas decresce a medida que se considera 0s anos mais antigos.
Apesar de Uteis os modelos de previsao de insolvéncia também apresentam limitacdes. Na

proxima secdo analisa-se as vantagens e limitacGes dos modelos de previsdo de faléncia

empresarial.
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2.4. Vantagens e Limitacoes dos Modelos de Previsdo da Faléncia

Os modelos de previsdo da faléncia empresarial apresentam algumas vantagens, de

salientar:

i)

Auxilia na eliminacdo da subjetividade que podera existir no julgamento da
avaliacdo da empresa, que pode variar de analista para analista. Desta forma, faz
com que todos sigam o0 mesmo padrdo e utilizem a sensibilidade para completar a
avaliacdo do modelo, considerando variaveis que ndo sdo comtempladas no
modelo;

Aumenta a velocidade da informacdo para a concessdo de crédito, proporcionando
uma maior agilidade das respostas;

Atribui seguranca a decisdo por trazer confirmacdo empirica da validade da
amostra; e,

Elimina a subjetividade na decisdo pelo fato de utilizar recursos estatisticos
conjugados com a atribuicdo de pesos por meio de processos de analise

discriminante.

No entanto 0s modelos de previsdo da faléncia empresarial tambem apresentam algumas

limitacGes, de salientar:

i)

iD)

A principal limitacdo é tentar prever situac6es futuras utilizando dados passados. A
avaliacdo de indices em um determinado periodo ndo é suficiente, pois uma
empresa com dificuldades financeiras pode recuperar no periodo seguinte a analise
e vice-versa;

Os modelos somente funcionam para um periodo de tempo, mas em periodos
temporais diferentes e até espaciais 0s indices e as variaveis podem sofrer
alteracdes;

Os modelos apesar de apresentar bons resultados podem falhar, isto €, os modelos
ndo podem ser utilizados como substituicdo da andlise realizada pelo analista, mas
devem ser considerados como uma ferramenta complementar;

Os modelos podem ndo apresentar resultados verdadeiros se a amostra utilizada
apresentar informacgdes erradas, isto é, se as demonstracbes financeiras das
empresas da amostra apresentar valores distorcidos, os resultados dos modelos véo

sair errados;
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v) A localizacdo geogréfica da empresa assim como o seu ramo de atividade definem
carateristicas especificas as mesmas, dai que um modelo pode ser adequado num
setor de atividade e em determinada regido mas ndo ser adequado para uma
empresa de um setor de atividade diferente e localizada em regido diferente. Por
essa razdo deve ser feita uma analise sobre a possivel interferéncia destes fatores
nos resultados de acordo com a realidade da empresa;

vi)  Um modelo pode ser adequado para uma determinada época mas ndo ser em outra
época, cujas condi¢des econdmicas e sociais das empresas sdo diferentes;

vii)  Os modelos sdo definidos com variaveis explicativas conhecidas, assim, quem 0s
conhecesse pode manipular a informacdo das demonstracdes financeiras da
empresa em estado de insolvéncia; e,

viii) A utilizacdo do modelo por pessoas que ndo o conhecem corretamente podera tirar

conclusdes nao fiaveis.

Pode-se concluir dizendo que a principal limitagdo dos modelos de previsdo da faléncia é
prever situagcdes futuras com dados passados. Para além disso, a avaliagdo dos modelos
com base em racios de um determinado periodo ndo é suficiente, pois uma empresa com

dificuldades financeiras pode recuperar no periodo seguinte a analise.

Em jeito de conclusdo é essencial referir que os modelos citados neste capitulo foram
desenvolvidos em épocas diferentes, com amostras de diferentes periodos temporais, pelo
que os resultados atualmente apresentados ndo terdo o mesmo grau de precisdo como na
altura que foram elaborados, logo nos dias de hoje os estudos terdo de ser mais adequados

a realidade econdmica que se vive.
Na segunda parte desta dissertacdo de mestrado, no capitulo 3 é realizado o nosso estudo

de caso, utilizando uma amostra de empresas portuguesas dos CAEs 14 e 15, onde serdo

apresentados e estimados modelos e por fim discutidos os resultados obtidos.
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Il PARTE - RESULTADOS EMPIRICOS DAS VARIAVEIS DE PREVISAO DA
FALENCIA EMPRESARIAL NAS EMPRESAS DE VESTUARIO E PRODUTOS
DE COURO

Capitulo 3 — Anaélise Econométrica da Previsdo da Faléncia nas Empresas
Portuguesas do Setor 14 e 15

3.1. A Amostra

3.1.1. O Processo de Pesquisa de Informacéo

Para obter os dados necessarios a realizacdo de um estudo sobre previsédo de faléncia, €
necessario desenvolver um processo de pesquisa da amostra. No entanto a obtencdo da

amostra apresenta algumas dificuldades, demora e lentiddo da obtencdo dos dados.

Neste estudo, a informacdo necessaria baseia-se essencialmente, no Balanco e
Demonstracdo de Resultados das empresas selecionadas, produzidos de acordo com o
POC.

O periodo da amostra escolhido foram os anos de 2007 a 2009. Apesar de existir
informacao sobre o ano 2010 aquando da recolha da amostra, este ndo foi incluido. Esta
opcao é justificada por ndo ter necessidade de ajustamento da informacéo contabilistica por
entrada do novo normativo contabilistico em Portugal (SNC — Sistema de Normalizacao
Contabilistica) em 2010, (sendo esta data muito recente ndo teria dados suficientes para
avaliar trés anos consecutivos). Assim a opc¢ao foi escolher no periodo temporal da amostra

0s anos mais recentes, excluindo o de 2010, sdo eles 2007 a 2009.
As empresas pretendidas sdo referentes ao CAE 14 e ao CAE 15, a escolha destes CAEs

prendeu-se pelo fato que serem os setores de atividade que mais predominam na zona

Norte de Portugal, zona da minha naturalidade (capitulo 1, secdo 1.3).
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Com o objetivo de conseguir tal informacdo, recorreu-se num primeiro passo, a instituicoes
prestadoras de informacédo financeira nomeadamente, a Central de Balancos do Banco de
Portugal, que desde logo mostrou relutancia em disponibilizar tal informacao.

Os contatos desenvolvidos junto do INE — Instituto Nacional de Estatistica também néo

tiveram qualquer sucesso.

A Coface Servicos Portugal ao contrario das anteriores, desde logo mostrou
disponibilidade em fornecer os dados relativamente a empresas falidas e ndo falidas mas
com a condicdo de a informagdo sobre as empresas ser anénima. Para tal tive que enviar
uma carta assumindo o compromisso de honra que os dados fornecidos seriam apenas

utilizados para fins académicos.

Sem mais alternativas, foi feito o pedido a Coface e mais tarde aceite, que desde logo se

prontificaram a enviar os dados das empresas que Vao constituir a amostra em estudo.

3.1.2. Criterios de Selecdo da Amostra

Os dados disponibilizados pela Coface Servicos Portugal perfaziam um total de 3.825
empresas relativamente ao CAE 14 e CAE 15, repartidas por 3.069 do CAE 14 e 756 do
CAE 15. Destas empresas, 1.296 empresas eram falidas e 2.529 empresas estavam em

atividade. O periodo temporal da amostra medeia entre 2007 a 2009.

Ap0s o dificil e demorado processo de tratamento dos dados da amostra, foi possivel obter
uma amostra com um total de 35 empresas. Da amostra 16 empresas sdo falidas, 19
empresas estdo em atividade. De salientar que o total da amostra contem 0 mesmo periodo

temporal.

A tabela 3.1 apresenta a composicdo da amostra por situacdo da empresa e setor de

atividade.
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Tabela 3.1
Composicdo da Amostra por CAE 14 e CAE 15

CAE 14 CAE 15
Empresas Falidas 13 3
Empresas em Atividade 14 5

Fonte: Prépria

O critério de selecdo das empresas foi feita inicialmente com a selecdo das empresas
falidas, esta escolha teve por base a informacdo disponibilizadas das empresas. As
empresas que ndo apresentavam todas as varidveis necessarias na foram eliminadas.
Depois da selecéo das falidas e de verificar o numero existente destas empresas, foi opcao
construir um namero ligeiramente superior de empresas em atividade. Estas foram
selecionadas aleatoriamente, mas com base sempre em empresas que disponibilizavam a

totalidade da informacé&o requerida para o estudo.

Os dados necessarios sdo constituidos por algumas varidveis do Balanco e da
Demonstracdo de Resultados para os trés ultimos anos antes da faléncia, logo ponto de
partida era a empresa estar em faléncia em 2009. Para tal foi usada, a informacdo que
estava disponivel entre os anos de 2007, 2008 e 2009. A escolha das empresas ainda em
atividade foi feita aleatoriamente, tendo em atencdo qual o seu CAE e a informacéo
disponivel. A informacdo conseguida para as empresas que entraram em processo de
faléncia foi encontrada através da data de insolvéncia, mantendo o mesmo periodo

temporal.

Definido os critérios para a selecdo da amostra em analise, 0 passo seguinte é definir a

variavel explicada e as variaveis explicativas, a serem utilizadas nos modelos em analise.
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3.2. Definicéo das Variaveis

3.2.1. Variavel Explicada

A variavel explicada ou dependente é a situacdo da empresas estar em atividade (ndo
falida) ou estar falida. Para tal foi criada uma variavel binaria (dummy), que toma como
valores 0 e 1. Assume o valor de um se a empresas esta em actividade isto é, ndo é falida e

o valor de zero se a empresa esta falida.

A variavel explicada é uma variavel qualitativa ou, se for quantitativa, apenas é observavel
em uma manifestacio de indole qualitativa. E o caso de modelos que refletem uma escolha,
sendo esta escolha feita em modelos mais simples apenas com uma de duas alternativas
disponiveis e mutuamente exclusivas. A variavel é apresentada de forma binaria (ou
dummy), isto é, assume o valor de um se ndo ocorre o fendmeno e o valor de zero se

ocorrer o fendmeno.

3.2.2. Variaveis Explicativas

A tarefa da escolha das variaveis explicativas para os modelos que serdo analisados, nédo é
simples. Este fato deve-se por um lado, a nédo ter sido desenvolvido uma teoria da previsao
das faléncias e por outro lado, a existirem na literatura centenas de racios que poderiam ser

aplicados ao estudo em questéo.

O modelo de previsdo de faléncia das empresas que se apresenta neste capitulo € um
modelo explicativo do comportamento desta variavel. Pelo que, definida a variavel
dependente, segue-se a selecdo e definicdo das variaveis explicativas ou independentes a
serem incluidas no modelo, assim como o tipo de relagcdo existente entre cada uma das
varidveis explicativas e a variavel dependente, assim como o sinal esperado para cada

variavel.
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Tendo em consideracdo, por um lado, a teoria financeira sobre variaveis condicionantes da
previsdo de faléncia (capitulo 1) e, por outro lado, a andlise efetuada na revisdo da
literatura empirica sobre o tema (capitulo 2), conclui-se que existe um conjunto possivel de
variaveis que influenciam o comportamento da variavel explicada, varidvel esta, definida

como variavel binaria (0 para empresas falidas, 1 para empresas nao falidas).

O procedimento seguido nesta analise segue o utilizado pelos autores que estudam este
tema, tal como Altman (1993) refere é selecionar os réacios tendo por base a sua

popularidade na literatura e a sua relevancia para o estudo em questéo.

Foi a partir daqui que se construiu um conjunto de racios econémico-financeiros, dos quais
foram recolhidos dos modelos mais conhecidos na literatura, de referir Beaver (1966),
Altman (1968), Altman et al. (1977) e Ohlson (1980) entre outros que S&o racios
conhecidos e utilizados pelos analistas financeiros®. Os modelos analisados, apresentam as
variaveis explicativas dos modelos analisados pelos autores anteriores, bem como algumas
variaveis que serdo potencialmente explicativas da previsdo da faléncia empresarial, de

acordo com a analise efetuada na primeira parte desta dissertacéo.

Tal como Lev (1978) refere que quando a teoria sobre o assunto em estudo ndo €
abundante, obriga o analista a experimentar varios modelos alternativos e realizar uma
andlise estatistica aos varios modelos ensaiados para poder eleger o mais apropriado. Este
foi 0 método seguido neste trabalho, porque os resultados dos varios trabalhos empiricos

analisados, demonstram existir varias variaveis explicativas.

Na tabela 3.2 discriminam-se as variaveis que potencialmente influenciam a previsdo de

faléncia bem como o sinal esperado.

® Anexo A — Conjunto das variaveis explicativas.
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Tabela 3.2

Potenciais Variaveis Explicativas para a Previsdo da Faléncia e Sinal Esperado

Potenciais variaveis explicativas

Variaveis Abreviatura
Designacgao Formula (Sinal Esperado)
Récio de Endividamento Passivo / Ativo R1 (+)
Liquidez Imediata Disponibilidades / Passivo Circulante R6 (-)
Liquidez Geral Ativo Circulante / Passivo Circulante R7 (-)
Récio do Fundo de Maneio Fundo de Maneio / Ativo R13 (-)
Récio de Cash-Flow Cash-Flow / Passivo R14 (-)
Rendibilidade Resultados Liquidos / Ativo R15 (-)
Racio de Seguranca (Ativo Circulante - Existéncias) / R16 (-)
Custos Operacionais
Servigo da Divida Resultados Operacionais / Encargos R17 (-)
Financeiros
Rendibilidade Acumulada Result. Transitados + Result. Liquido R24 ()
/ Ativo
Rendibilidade dos ativos Resultados Operacionais / Ativo R25 (-)
Rotacéo do Ativo Vendas + Prestacdo de Servigos / R26 (-)
Ativo
Variagdo do Ativo Ativo (t)/ Ativo (t-1) R32 (-)
Inverso da Liquidez Geral Passivo Circulante / Ativo Circulante R33 (+)
Dummy Passivo, Ativo 1 se passivo > ativo R34
0 se passivo < ativo
Dummy Resultado Liquido 1 se RL for inferior a zero nos dois R35
Gltimos anos
0 nos restantes casos
Variacéo do Resultado Liquido [RL(t) — RL(t-1)]/ [[RL(t) — RL(t-1)]| R36 (-)
Dimenséo Ativos Fixos Tangiveis R37 (+)

O critério da selecdo das variaveis apresentadas na tabela 3.2, teve por base, quer os
estudos anteriores mais relevantes no assunto, de destacar, Beaver (1966), Altman (1968),
Altman et al. (1977) e Ohlson (1980), quer a revisdao da teoria sobre os fatores que
contribuem para a faléncia empresarial. O objetivo € verificar se 0s modelos desenvolvidos
por estes autores apresentam capacidade explicativa na amostra em analise e ensaiar outros

modelos que poderédo apresentar maior capacidade explicativa.

55



De seguida é realizada uma analise as potenciais variaveis explicativas da tabela 3.2, bem

como o sinal esperado.

Os indicadores de endividamento constituem uma forma de obter indicagdes sobre o
capital alheio de uma empresa. De forma geral, quanto menor for este racio, melhor é a
situacdo financeira da empresa, isto é, menor serd a propor¢cdo dos capitais alheios
relativamente aos capitais préprios. Por outras palavras, este racio da informagéo sobre as
dividas da empresa. Quanto maior este racio maior é a probabilidade de a empresa ir a
faléncia, logo sinal esperado € positivo.

Um indicador de liquidez é a liquidez imediata, este racio restringe mais o conceito de
ativos liquidos, cingindo-os as disponibilidades, isto é, a soma de caixa, depdsitos
bancérios e aplicacdes financeiras de curto prazo de uma empresa. E utilizada pelos
analistas para conhecer o grau de cobertura dos passivos circulantes por disponibilidades.
Quanto menor for o valor deste, maior é a probabilidade de a empresa ir a faléncia, logo o

sinal esperado é negativo.

Outro indicador é a liquidez geral, este racio revela-nos a capacidade que a empresa tem de
solver as suas obrigacdes correntes. E uma forma de avaliar a solvabilidade a curto prazo
da empresa. Este racio, deve ser igual ou superior a um para a empresa ter capacidade para
pagar as suas dividas no curto prazo, e para que se verifique um equilibrio financeiro
minimo. Quando este racio € inferior a um a probabilidade da empresa ndo poder pagar as
suas dividas nas datas estipuladas € maior. Conclui-se que quanto menor € este racio, maior

é a probabilidade de a empresa ir a faléncia, logo o sinal esperado é negativo.

O racio medido pelo quociente entre o fundo de maneio e o ativo, € uma das variaveis
incluidas no modelo do Z-Score. Este racio mede o ativo liquido em relacdo aos meios
colocados a disposicdo da empresa. Uma empresa que apresenta repetidamente perdas
operacionais sofrera geralmente uma reducdo no fundo de maneio, relativamente ao seu
ativo. Quanto menor for este racio, maior a probabilidade de a empresa ir a faléncia, logo

sinal esperado é negativo.
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O cash-flow integra todos os movimentos de fundos ao longo de um dado periodo na
empresa, quer estes sejam provenientes ou ndo da atividade da empresa e, quer estes sejam
ou ndo custos ou proveitos do exercicio. O racio medido pelo quociente entre o cash-flow e
0 passivo informa sobre os meios financeiros liquidos que a empresa gerou num
determinado ano relativamente aos capitais alheios. Os recursos gerados pela empresa num
determinado periodo podem ser utilizados para o pagamento de dividas, pelo que quanto
menor for este rdcio menor é a possibilidade de a empresa ter meios financeiros para o
pagamento das dividas, e assim maior a probabilidade de a empresa ir a faléncia, logo sinal
esperado é negativo.

Os récios de rendibilidade medem, tal como o proprio nome indica a rendibilidade de uma
empresa, indicando o grau de eficiéncia com que a empresa utiliza 0s recursos a sua
disposicdo. Este racio € uma das variaveis incluidas no modelo Z-Score, que informa até
que ponto a empresa reinveste os seus resultados na propria empresa. Quanto menor for o
valor deste racio maior € a probabilidade de a empresa ir a faléncia, logo sinal esperado

negativo.

O racio de seguranca mede até que ponto os fundos disponiveis imediatos na empresa,
através dos meios financeiros liquidos, ou quase imediato, dividas a receber a curto prazo
permitem suportar os custos relacionados com a atividade operacional da empresa. Espera-
se que quanto menor for este racio, maior serd a probabilidade de a empresa ir a faléncia,

logo o sinal esperado é negativo.

Para o racio medido pelo quociente entre resultados operacionais e os encargos financeiros,
pretende-se que apresente um valor superior a um, ou seja, 0s resultados provenientes da
atividade operacional terdo de ser superiores aos encargos provenientes da utilizacdo de
capitais de terceiros. Este racio deve ser o mais elevado possivel para traduzir uma boa
situacdo da empresa. Quanto menor for o racio significa que os resultados da actividade
operacional estdo a ser absorvidos no pagamento de encargos da divida da empresa. Assim,
guanto menor este racio, maior é a probabilidade da empresa em ir a faléncia, pelo que

sinal esperado é negativo.
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O récio medido pelo quociente entre a soma dos resultados transitados com o resultado
liquido pelo ativo, indica o grau de eficiéncia com que a empresa utilizou 0s meios a
disposicdo, no ano mas também nos anos anteriores. Quanto menor este racio, maior a

probabilidade da empresa ir a faléncia, logo sinal esperado € negativo.

O récio medido pelo quociente entre resultados operacionais e o ativo compreende
resultados provenientes da atividade operacional e os meios utilizados pela empresa
(ativo). Quanto menor é este racio, menor sdo 0s resultados relativamente ao capital
investido, logo maior sera a probabilidade de faléncia da empresa, pelo que o sinal

esperado é negativo.

O racio rotagéo do ativo reflete a eficacia da gestdo nos fundos colocados a disposicédo da
empresa. O objetivo €, obter o0 maximo de rendimento com o0 minimo de investimento
(minimo de dispéndio de recursos). Sera preferivel a qualquer empresa realizar as suas
vendas com 0 minimo investimento em stock. Espera-se que quanto menor o racio, menor
rendibilidade da empresa face aos meios utilizados e, maior a probabilidade de faléncia,

pelo que o sinal esperado € negativo.

A variacdo do ativo € dada pelo quociente entre o ativo num ano t e o0 ativo no ano anterior,
t-1. Espera-se que o ativo num determinado ano seja superior ao ativo do ano anterior.
Assim, se este racio obtiver um valor menor que a unidade a probabilidade da empresa ir a

faléncia € maior, assim sendo o sinal esperado é negativo.

O racio medido pelo quociente entre o passivo circulante e o ativo circulante da indicacédo
sobre o capital da empresa a curto prazo. Quanto menor o ativo em relagdo ao passivo
menor a possibilidade da empresa cumprir as suas obrigacdes a curto prazo, ou seja maior

a probabilidade de a empresa ir a faléncia, logo o sinal esperado é positivo.

A variavel dummy passivo ativo € uma variavel binaria, que assume valor de um se
passivo for superior ao ativo, caso contrario, isto €, se o passivo for inferior ao ativo a

variavel assume o valor de zero.
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A variavel dummy resultado liquido é uma variavel binaria, que assume o valor de um se o
resultado liquido for inferior a zero nos dois ultimos anos, assume o valor de zero nos

restantes casos.

Variacdo do resultado liquido que é obtida pelo quociente entre a diferenca do resultado
liquido de um determinado ano (t) e do resultado liquido do ano anterior (t-1) e a mesma
diferenca mas em valor absoluto. Como no denominador deste racio é considerado o valor
absoluto a diferenca dos resultados é sempre positiva, assim o sinal deste racio é igual ao
sinal do seu numerador. Pelo que quando este racio € negativo significa que o resultado
liquido diminuiu de um ano para 0s outros e vice-versa, isto é quando este racio é positivo
significa que o resultado liquido aumentou de um ano para o outro. E de esperar, que
empresas com a sua situagdo economica e financeira menos boa, este racio assume valores
negativos, ou seja quanto menor o racio, maior é a probabilidade de faléncia, pelo que é de

esperar que o sinal seja negativo.

Altman et al. (1977) constatou um aumento da dimensdo média das empresas falidas. Os
autores para poderem estudar este fendémeno introduziram no seu modelo uma variavel que
capte a dimensdo da empresa. A variavel utilizada pelos autores foi, os ativos fixos
tangiveis. Quanto maior for o valor dos ativos fixos tangiveis da empresa, maior € a
dimensdo da empresa e, segundo Altman et al. (1977) maior é a probabilidade de

faléncia. O, sinal esperado é positivo.

Em sintese, e como é do nosso conhecimento, quanto menor for a liquidez, o fundo de
maneio sobre o0 ativo, o racio de cash-flow, a rendibilidade, o racio de seguranca, a rotacao
do ativo, a variacdo do ativo, a rendibilidade dos ativos e maior o endividamento e o

inverso da liquidez geral, maior € a probabilidade de a empresa entrar em faléncia.

59



3.2.3. Estatistica Descritiva das Variaveis Explicativas

Quando o sinal esperado da varidvel explicativa é positivo, o valor médio das empresas
falidas seré superior ao valor da média das empresas ndo falidas. Nos restantes casos, se 0
sinal esperado da variavel explicativa é negativo, o valor médio das empresas falidas sera
inferior ao valor da média das empresas ndo falidas. O valor maximo e o valor minimo
indicam a variabilidade destes racios nas empresas em analise (empresas nao falidas e
empresas falidas). Quanto maior for o desvio padrdo, maior serd a oscilagdo de cada um

dos racios relativamente ao seu valor médio da amostra.

Na tabela 3.3 sdo apresentadas as estatisticas descritivas para as empresas nao falidas

(média, valor maximo, valor minimo e desvio padrao) de cada um dos racios em analise.

Tabela 3.3
Variaveis Estatisticas das Empresas Nao Falidas

Réacios Média Valor Valor Minimo Desvio
Méximo Padréo
R1 0,910 2,893 0,089 0,727
R6 0,335 1,907 0,000 0,425
R7 1,996 11,211 0,000 2,562
R13 0,061 0,973 -1,829 0,718
R14 0,192 3,194 -0,375 0,852
R15 -0,017 2,111 -0,939 0,602
R16 0,756 4,034 0,0025 0,920
R17 -10,331 364,942 -242,883 113,004
R24 -0,794 0,357 -6,724 1,618
R25 -0,022 1,418 -0,928 0,474
R26 22,302 399,094 0,071 91,252
R32 0,891 2,182 0,019 0,422
R33 7,842 131,515 0,000 29,963
R34 0,368 1,000 0,000 0,496
R35 0,737 1,000 0,000 0,452
R36 -1657,339 34478,82 -31928,87 0,000
R37 18802,77 2718317 16369,66 61734,69
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Na tabela 3.4 séo apresentadas as estatisticas descritivas para as empresas falidas (média,

valor maximo, valor minimo e desvio padrdo) de cada um dos racios em andlise.

Tabela 3.4
Variaveis Estatisticas das Empresas Falidas

Récios Média Valor Valor Minimo Desvio
Méximo Padréo
R1 2,247 6,111 0,443 1,777
R6 0,046 0,240 0,000 0,064
R7 0,929 4,572 0,000 1,174
R13 -1,019 0,989 -5,208 1,919
R14 0,067 6,321 -1,460 1,717
R15 -0,482 1,863 -2,668 1,146
R16 14,567 206,2150 0,039 51,264
R17 -39,063 0,000 -325,3772 85,345
R24 -1,984 0,023 -5,898 1,924
R25 -0,505 0,000 -2,029 0,574
R26 2,336 10,586 0,002 3,156
R32 0,629 1,127 0,146 0,285
R33 3,289 15,237 0,000 4,203
R34 0,813 1,000 0,000 0,403
R35 0,875 1,000 0,000 0,342
R36 107630,7 4142126 -1766847 1232157
R37 231829,2 1330141 0,000 343892,0

Da andlise as tabelas 3.3 e 3.4 relativamente a média da amostra das empresas falidas e ndo
falidas, verifica-se que apenas os racios R16, R33, R36, ndo correspondem ao esperado. Os
racios R1, R13, R14, R15, R16, R24, R25, R36 e R37 obtiveram um maior desvio padrao
na amostra das empresas falidas, logo sdo estes racios que tem maiores oscilacdes relativas
a média no conjunto das empresas falidas. Os racios, R6, R7, R17, R26, R32 e R33,
obtiveram um maior desvio padrdo na amostra das empresas ndo falidas, logo sdo estes 0s

racios que tem maiores oscilacdes relativas a média no conjunto das empresas ndo falidas.

Depois de conhecidas as variaveis utilizadas, na proxima se¢do vamos definir o modelo e

método de estimacao.
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3.3. Modelos e Método de Estimacao

Especificadas as varidveis utilizadas nos modelos a serem testados e realizada a selegdo da
amostra, segue-se a fase de estimacdo, permitindo com base nos dados amostrais obter
estimativas para 0os parametros das equacoes especificadas.

O modelo econométrico a testar € um modelo de escolha binaria, 0 modelo logit de
previsdo de faléncia das empresas. O modelo logit utiliza na sua especificacdo a variavel
“dummy”, que tal como ja referido anteriormente, € uma variavel explicada binaria que
assume dois valores, zero se empresa é falida e um se a empresa é nao falida, ou seja esta

em atividade.

Os testes para avaliar a qualidade do modelo s&o: o teste de significancia individual sobre

0s parametros, o teste de significancia global do modelo e 0 R? de Mc Fadeen.

O teste de significancia individual sobre os parametros tem as seguintes expressoes:
Ho: 51 =0
Hl: Bl i O

Nos testes de significancia global da regressdo é realizado o teste LR. O objetivo deste
teste é verificar se os coeficientes associados as variaveis explicativas do modelo séo
simultaneamente nulos, representado por:

Ho: B, = B3 =+ B =0

Hi: By # B3 # - L #0

O nivel de significancia utilizado para os testes (individual e global) é de 1%, 5% e 10%.

Sob o ponto de vista estatistico, os sinais dos coeficientes estimados devem corresponder
aos esperados, as varidveis explicativas devem ser individualmente estatisticamente
significativas (nivel de significancia de 1%, 5% e 10%) e o modelo deve ser globalmente

estatisticamente significativo (nivel de significancia de 1%, 5% e 10%).

Nos modelos estimados sdo testados: (1) se as variaveis explicativas sdo individualmente
estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente (através do teste de

significancia individual sobre os parametros), (2) o teste de significancia global da
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regressdo (através do teste LR stat), (3) um indicador da bondade do ajustamento (através
do R? de Mc Fadden) e por ultimo (4) as percentagens de acerto do modelo, incluindo o
erro tipo | e erro tipo Il (ver secdo 1.1.2 do capitulo 1).

A avaliagdo de cada modelo estimado e analisado serd feita com a totalidade da amostra,
que inclui as empresas pertencentes aos CAEs 14 e 15. Serdo também estimados e
analisados os modelos propostos separadamente por CAE. No entanto deve-se referir que,
para o CAE 15 ndo foi possivel realizar a analise individual, porque a amostra ndo é
significativa, sdo poucas empresas face ao numero de variaveis explicativas incluidas nos

modelos analisados.

Depois de feita a avaliacdo das variaveis explicativas dos modelos mais conceituados na
literatura sobre modelos de previsdo de faléncia das empresas, segue-se a construcdo de
modelos que sdo propostos nesta dissertacdo. O objetivo € construir um modelo que melhor
explique a variavel dependente em analise na amostra em estudo. Para a estimacdo dos

modelos utilizou-se o programa Eviews 5.

Seguidamente serdo apresentados e discutidos os resultados dos modelos analisados.

3.4. Analise dos Resultados Estimados

Para os modelos que foram estimados segue-se sempre a mesma metodologia, no qual sdo
apresentados os resultados em trés tabelas. Na primeira tabela de cada modelo, observa-se
os valores obtidos para as estimativas dos coeficientes das regressdes propostos. Debaixo
da estimativa de cada parametros e entre paréntesis estdo o p-value (probabilidades
associadas aos valores amostrais das estatisticas), que permitem avaliar a significancia
estatistica de cada coeficiente. Nas duas ultimas colunas da tabela sdo apresentados 0s
indicadores de medida da qualidade do ajustamento, sdo eles a p-value associado a

significancia global da regressio e o coeficiente de determinacdo de Mc Fadden (R?).

As duas tabelas seguintes associadas a cada um dos modelos é evidenciada a capacidade de

previsdo global correta do modelo, ou seja a classificacdo das empresas falidas e néo
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falidas com a taxa de acerto do modelo assim como a percentagem de erro que obteve na

avaliacdo, para dois e um ano antes da faléncia.

Na tabela 3.5 sdo apresentados os resultados das regressdes dos modelos univariaveis de
Beaver (1966) um e dois anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.5
Modelos Univariaveis de Beaver (1966) nos CAEs 14 e 15

Modelos univariaveis de Beaver (1966)

CAE 14e15
Modelos Dois anos antes da faléncia Um ano antes da faléncia
Varidveis — R% de Mc o R® de Mc
Explicativas Estimativa P (LR stat) Eadden Estimativa P (LR stat) Fadden

Modelo 1 -0,055 0,88 0,00 0,077 0,77 0,001
R14 (0,88) (0,77)
Modelo 2 0,822 0,371 0,01 0,657 0,11 0,05
R15 (0,39) (0,15)
Modelo 3 -1,723 0,008* 1,14 -1,059 0,002* 0,19
R1 (0,02)** (0,02)**
Modelo 4 0,665 0,319 0,02 0,702 0,01* 0,11
R13 (0,32) (0,06)***
Modelo 5 0,080 0,553 0,007 0,415 0,08*** 0,06
R7 (0,57) (0,16)
Modelo 6 -0,230 0,566 0,006 -0,162 0,09*** 0,05
R16 (0,57) (0,36)

Legenda: * (significativo a 1%), ** (significativo a 5%) e *** (significativo a 10%)

A analise a tabela 3.5 verifica-se que os resultados sdo semelhantes nos seis modelos, quer

para dois anos antes, quer para um ano antes da faléncia.

Dois anos antes da faléncia empresarial, a Gnica variavel estatisticamente significativa, a
um nivel de significancia de 5%, € a variavel independente pertencente ao modelo 3, o
racio R1, racio que mede o endividamento. Como consequéncia e porque 0s modelos
apresentados sdo univariaveis, o modelo 3 é o Unico modelo que é estatisticamente

significativo, a um nivel de significancia de 1%, para explicar a variavel dependente.
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Um ano antes da faléncia, a varidvel explicativa R1 (modelo 3), continua a ser
estatisticamente significativa a 5% para explicar a faléncia empresarial, continuando o
modelo como um todo a ser estatisticamente significativo, a um nivel de significAncia
estatistica de 1%, para explicar a variavel dependente. Uma outra variavel independente
revelou ser estatisticamente significativa a 10% para explicar a faléncia empresarial é o
racio R13. Assim o modelo associado a esta variavel, modelo 4, é estatisticamente
significativo a um nivel de significancia de 1%.

Apesar de os racios R7 e R16, individualmente ndo serem estatisticamente significativos
para explicar a variavel independente, os modelos, cinco e seis, séo como um todo,

estatisticamente significativos a um nivel de significancia de 10%.

O indicador R?> de Mc Fadden, um indicador de qualidade do ajustamento, revelou
apresentar valores baixos, em todos os modelos, quer para um ano ou dois anos antes da
faléncia. Este indicador varia entre 0,00 no modelo 1 para dois anos antes da faléncia e
1,14 no modelo 3 para dois anos antes da faléncia.

Confirma-se o sinal esperado para as variaveis R14 e R16 mas ndo é confirmado nas
variaveis R15, R1, R13, R7, quer para dois anos antes da faléncia quer para um ano antes

da faléncia.

Na tabela 3.6 sdo apresentados os resultados das regressdes dos modelos univariaveis de

Beaver (1966) um e dois anos antes da faléncia no CAE 14.

A analise a tabela 3.6, referente aos seis modelos univariaveis de Beaver (1966), para o
CAE 14, verifica-se que os resultados sdo semelhantes a analise anterior para 0S mesmos
modelos mas para a totalidade dos CAEs em analise na amostra. Refere-se que, ndo foi
possivel estimar os seis modelos de Beaver (1966), para 0 CAE 15 devido a amostra ser

muito reduzida (ver secc¢do 3.3).
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Tabela 3.6
Modelos Univariéveis de Beaver (1966) no CAE 14

Modelos univarigveis de Beaver (1966)

CAE 14
Modelos Dois anos antes da faléncia Um ano antes da faléncia
Variaveis - R? de Mc o R? de Mc
Explicativas Estimativa P (LR stat) Fadden Estimativa P (LR stat) Fadden

Modelo 1 -0,083 0,82 0,001 0,085 0,75 0,002
R14 (0,82) (0,75)
Modelo 2 0,6975 0,46 0,01 0,682 0,10*** 0,06
R15 (0,47) (0,14)
Modelo 3 -1,701 0,02** 0,14 -1,349 0,001* 0,26
R1 (0,06)*** (0,03)**
Modelo 4 0,201 0,79 0,001 0,936 0,01* 0,17
R13 (0,79) (0,07)***
Modelo 5 0,0515 0,70 0,003 0,378 0,12 0,06
R7 (0,70) (0,24)
Modelo 6 -0,956 0,20 0,04 -0,141 0,12 0,06
R16 (0,30) (0,46)

Legenda: * (significativo a 1%), ** (significativo a 5%) e *** (significativo a 10%)

A tabela 3.7 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 1 de Beaver (1966)

dois anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.7

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 1 de Beaver (1966) Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 0 16 0 100
Real y .
Nao Falida 0 19 100 0]

A tabela 3.8 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 1 de Beaver (1966)

um ano antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.
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Tabela 3.8

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 1 de Beaver (1966) Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 0 16 0 100
Real 3 .
Nao Falida 0 19 100 0

Da andlise as tabelas 3.7 e 3.8, constata-se que 0 modelo 1 de Beaver (1966) tanto um ano
antes da faléncia como dois anos antes da faléncia apresenta capacidade de previsdo global
correta de 50%.

Constata-se que, das 16 empresas falidas presentes na amostra, quer com dois anos de
antecedéncia, quer com um ano de antecedéncia, 0 modelo 1 ndo conseguiu prever
nenhuma empresa falida, obtendo um erro de classificacdo (tipo 1) de 16 empresas. Por
outro lado das 19 empresas nédo falidas presentes na amostra, 0 modelo 1 conseguiu prever
19 empresas, quer com dois anos de antecedéncia quer com um ano de antecedéncia,

obtendo assim um erro de classificacéo (tipo Il) de O empresas.

Em sintese, estes valores correspondem a uma taxa de erro global de 50% para um ano e
dois anos antes da faléncia. Constata-se assim, uma maior taxa aparente de erro na previsao

de empresas falidas, ou seja o erro superior é o erro tipo I.

A tabela 3.9 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 2 de Beaver (1966)

dois anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.9

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 2 de Beaver (1966) Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Né&o Falida
Falida 5 11 31,25 68,75
Real 3 .
Nao Falida 4 15 78,95 21,05
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A tabela 3.10 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 2 de Beaver (1966)

um ano antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.10
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 2 de Beaver (1966) Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 8 8 50 50
Real .
Né&o Falida 2 17 89,47 10,53

Da analise as tabelas 3.9 e 3.10, constata-se que 0 modelo 2 de Beaver (1966) um ano antes
da faléncia apresenta uma maior capacidade de previsdo global correta, 69,74%
comparativamente a 55,10% para dois anos antes da faléncia.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, 0 modelo conseguiu prever, com dois
anos de antecedéncia, 5 empresas, e com um ano de antecedéncia 8 empresas, obtendo um
erro de classificacdo (tipo 1) de 11 e 8 empresas respectivamente. Por outro lado das 19
empresas ndo falidas da amostra, o modelo conseguiu prever com dois anos de
antecedéncia 15 empresas e com um ano de antecedéncia 17 empresas, obtendo assim um

erro de classificacéo (tipo Il) de 4 e 2 empresas respetivamente.

Em sintese, estes valores correspondem a uma taxa de erro global de 44,90% dois anos
antes da faléncia e de 30,26% um ano antes da faléncia. Constata-se assim, uma maior taxa

aparente de erro na previsdo de empresas falidas, ou seja o0 erro superior € o erro tipo I.

A tabela 3.11 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 3 de Beaver (1966)

dois anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.
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Tabela 3.11

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 3 de Beaver (1966) Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 9 7 56,25 43,75
Real .
Nao Falida 3 16 84,21 15,79

A tabela 3.12 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 3 de Beaver (1966)
um ano antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.12

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 3 de Beaver (1966) Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 7 9 43,75 56,25
Real .
Ndo Falida 2 17 89,47 10,53

Da analise as tabelas 3.11 e 3.12, constata-se que 0 modelo 3 de Beaver (1966) dois anos
antes da faléncia apresenta uma maior capacidade de previsdo global correta, 70,23%

comparativamente a 66,61% para um ano antes da faléncia.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, 0 modelo conseguiu prever, com dois
anos de antecedéncia 9 empresas e com um ano de antecedéncia 7 empresas, obtendo um
erro de classificacdo (tipo 1) de 7 e 9 empresas respetivamente. Por outro lado das 19
empresas ndo falidas da amostra, o modelo conseguiu prever com dois anos de
antecedéncia 16 empresas e com um ano de antecedéncia 17 empresas, obtendo assim um

erro de classificacédo (tipo Il) de 3 e 2 empresas respetivamente.

Em sintese, estes valores correspondem a uma taxa de erro global de 29,77% dois anos
antes da faléncia e de 33,39% um ano antes da faléncia. Constata-se assim, uma maior taxa

aparente de erro na previsdo de empresas falidas, ou seja o erro superior € o erro tipo I.
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A tabela 3.13 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 4 de Beaver (1966)

dois anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.13

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 4 de Beaver (1966) Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 5 11 31,25 68,75
Real 3 .
Né&o Falida 4 15 78,95 21,05

A tabela 3.14 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 4 de Beaver (1966)
um ano antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.14

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 4 de Beaver (1966) Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 7 9 43,75 56,25
Real y .
Nao Falida 2 17 89,47 10,53

Da analise as tabelas 3.13 e 3.14, constata-se que o modelo 4 de Beaver (1966) um ano
antes da faléncia apresenta uma maior capacidade de previsdo global correta, 66,61%

comparativamente a 55,10% para dois anos antes da faléncia.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, 0 modelo conseguiu prever, com dois
anos de antecedéncia, 5 empresas, e com um ano de antecedéncia 7 empresas, obtendo um
erro de classificacdo (tipo I) de 11 e 9 empresas respetivamente. Por outro lado das 19
empresas ndo falidas da amostra, 0 modelo conseguiu prever com dois anos de
antecedéncia 15 empresas e com um ano de antecedéncia 17 empresas, obtendo assim um

erro de classificacdo (tipo Il) de 4 e 2 empresas respetivamente.
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Em sintese, estes valores correspondem a uma taxa de erro global de 44,9% dois anos antes
da faléncia e de 33,39% um ano antes da faléncia. Constata-se assim, uma maior taxa
aparente de erro na previsdo de empresas falidas, ou seja o erro superior é o erro tipo |.

A tabela 3.15 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 5 de Beaver (1966)
dois anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.15
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 5 de Beaver (1966) Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 0 16 0 100
Real .
Nao Falida 0 19 100 0

A tabela 3.16 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 5 de Beaver (1966)

um ano antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.16

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 5 de Beaver (1966) Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 12 4 75 25
Real y .
Nao Falida 7 12 63,16 36,84

Da analise as tabelas 3.15 e 3.16, constata-se que o modelo 5 de Beaver (1966) um ano
antes da faléncia apresenta uma maior capacidade de previsdo global correta, 69,08%

comparativamente a 50% para dois anos antes da faléncia.
Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, 0 modelo com dois anos de
antecedéncia ndo conseguiu prever empresas falidas, e com um ano de antecedéncia

conseguiu prever 12 empresas, obtendo um erro de classificacdo (tipo I) de 16 e 4
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empresas respetivamente. Por outro lado das 19 empresas nao falidas da amostra, 0 modelo
conseguiu prever com dois anos de antecedéncia todas as empresas € com um ano de
antecedéncia 12 empresas, obtendo assim um erro de classificacdo (tipo Il) de 0 e 7

empresas respetivamente.

Em sintese, estes valores correspondem a uma taxa de erro global de 50% dois anos antes
da faléncia e de 30,92% um ano antes da faléncia. Constata-se assim, uma maior taxa

aparente de erro na previsdo de empresas falidas, ou seja o erro superior é o erro tipo |.

A tabela 3.17 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 6 de Beaver (1966)
dois anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.17

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 6 de Beaver (1966) Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 3 13 18,75 81,25
Real y .
Nao Falida 1 18 94,74 5,26

A tabela 3.18 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 6 de Beaver (1966)

um ano antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.18

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 6 de Beaver (1966) Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Néo Falida
Falida 3 13 18,75 81,25
Real .
N&o Falida 1 18 94,74 5,26
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Da anélise as tabelas 3.17 e 3.18, constata-se que o0 modelo 6 de Beaver (1966) tanto um
ano antes da faléncia como dois anos antes da faléncia apresenta capacidade de previséo
global correta de 56,74%.

Constata-se que, das 16 empresas falidas presentes na amostra, quer com dois anos de
antecedéncia, quer com um ano de antecedéncia, 0 modelo conseguiu prever 3 empresas
falidas, obtendo um erro de classificagcéo (tipo I) de 13 empresas. Por outro lado das 19
empresas ndo falidas presentes na amostra, 0 modelo conseguiu prever 18 empresas, quer
com dois anos de antecedéncia quer com um ano de antecedéncia, obtendo assim um erro

de classificacéo (tipo 11) de 1 empresa.

Em sintese, estes valores correspondem a uma taxa de erro global de 43,26% para um ano
e dois anos antes da faléncia. Constata-se assim, uma maior taxa aparente de erro na

previsdo de empresas falidas, ou seja o erro superior € o erro tipo 1.

Da anélise efetuada aos seis modelos univariaveis de Beaver (1966), para o quais os CAES
14 e 15 globalmente considerados e para cada um isoladamente pode-se concluir que as
variaveis explicativas de cada um dos modelos analisadas individualmente apresentam
pouca capacidade explicativa em detetar as empresas falidas, tal como € demonstrado da
tabela 3.7 a tabela 3.18. O erro tipo I é superior ao erro tipo Il, isto €, os seis modelos
univariados analisados ndo apresentam capacidade de previsdo para empresas falidas, quer

um ano, quer dois anos antes da faléncia.

Na tabela 3.19 sdo apresentados os resultados das regressdes do modelo logit multivariavel
com um conjunto das variaveis explicativas analisadas por Altman (1968) um e dois anos
antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.
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Tabela 3.19

Modelo Multivariavel com as Varidaveis de Altman (1968)

Modelo multivaridvel com as varidveis de Altman (1968)

Variaveis Qualidade Ajust.
Amostra Prob (LR 5
R13 R24 R25 R26 McF.R
stat)
Dois Anos Antes da Faléncia
CAE 14+ 15 0,710 2,296 -2,097 0,096 0,04** 0,20
(0,50) (0,03)** (0,07)*** (0,56)
CAE 14 0,566 1,92 -1,565 0,096 0,27 0,13
(0,61) (0,08)*** (0,19) (0,56)
CAE 15 _ _ _ . _ _
Um Ano Antes da Faléncia
CAE 14+ 15 -0,873 1,752 2,313 0,560 0,003* 0,31
(0,30) (0,05)** (0,15) (0,14)
CAE 14 -0,316 1,484 3.361 0,707 0,004* 0,41
(0,73) (0,13) (0,12) (0,19)

CAE 15

Legenda: * (significativo a 1%), ** (significativo a 5%) e *** (significativo a 10%)

Na tabela 3.19 verifica-se que os resultados do modelo sdo semelhantes para um ano e dois
anos antes da faléncia. Dois anos antes da faléncia tem uma variavel estatisticamente
significativa, a um nivel de significancia de 5%, e outra estatisticamente significativa a um
nivel de significancia de 10%, s@o elas o racio R24 (rendibilidade acumulada) e o récio
R25 (rentabilidade dos ativos), respetivamente. Existe evidéncia estatistica para afirmar
que as variaveis explicativas propostas no modelo, como um todo, sdo estatisticamente
significativas para explicar a variavel dependente, a um nivel de significancia de 5%.

Um ano antes da faléncia a variavel explicativa, R25, deixa de ser estatisticamente
significativa para explicar a variavel dependente. Ao contréario, o racio R24 continua a ser
estatisticamente significativo, a um nivel de significancia de 5%, tal como evidenciava em
dois anos antes da faléncia. Verifica-se também, que as variaveis explicativas propostas no
modelo, como um todo, sdo estatisticamente significativas para explicar a variavel

dependente, a um nivel de significancia de 1%.
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O R? de Mc Fadden, outro indicador da qualidade do ajustamento, evidencia um aumento,
passa de 20% no modelo com dois anos antes da faléncia para 31% um ano antes da
faléncia. Pode-se dizer que 31% da proporcéo da variagdo total da variavel explicada, em
torno da sua média amostral, é explicado pelo modelo, isto €, pelo conjunto das variaveis

explicativas propostas.

Na anélise ao modelo individualmente para cada um dos CAEs, verifica-se que no CAE 14
dois anos antes da faléncia o racio R24 é estatisticamente significativo a nivel de
significancia de 10%, ja um ano antes da faléncia 0 modelo ndo evidencia nenhuma
variavel significativa individualmente, apenas de notar, que o nivel de significancia global
é estatisticamente significativo, a um nivel de significancia de 1%. Refere-se também que,
para 0 CAE 15 ndo foi possivel fazer essa analise, porque a amostra era muito reduzida

(ver seccdo 3.3).

Confirma-se o sinal esperado para a variavel R25 mas ndo é confirmado nas restantes
variaveis R13, R24 e R26, dois anos antes da faléncia. Para um ano antes da faléncia, o
sinal esperado confirma-se para a variavel R13 mas ndo se confirma nas variaveis R24,
R25 e R26.

A tabela 3.20 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo multivariavel com
um conjunto das variaveis explicativas analisadas por Altman (1968) dois anos antes da
faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.20
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo Multivariavel com as Variaveis de Altman (1968) Dois Anos Antes da
Faléncia
Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Néo Falida
Falida 9 7 56,25 43,75
Real .
Né&o Falida 4 15 78,95 21,05
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A tabela 3.21 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo multivariavel com
um conjunto das variaveis explicativas analisadas por Altman (1968) um ano antes da
faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.21
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo Multivariavel com as Variaveis de Altman (1968) Um Ano Antes da
Faléncia
Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Né&o Falida
Falida 10 6 62,50 37,50
Real .
Néo Falida 4 15 78,95 21,05

Da anélise as tabelas 3.20 e 3.21, constata-se que o0 modelo um ano antes da faléncia
apresenta uma maior capacidade de previsao global correta, 70,73% comparativamente a
67,60% para dois anos antes da faléncia.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, 0 modelo conseguiu prever, com dois
anos de antecedéncia, 9 empresas, e com um ano de antecedéncia 10 empresas, obtendo
um erro de classificagédo (tipo 1) de 7 e 6 empresas respetivamente. Por outro lado das 19
empresas ndo falidas da amostra, 0 modelo conseguiu prever corretamente quer com dois
anos de antecedéncia, quer com um ano de antecedéncia 15 empresas, obtendo assim um

erro de classificacéo (tipo Il) de 4 empresas.

Em sintese, estes valores correspondem a uma taxa de erro global de 32,40% dois anos
antes da faléncia e de 29,27% um ano antes da faléncia. Constata-se assim, uma maior taxa

aparente de erro na previsdo de empresas falidas, ou seja o erro superior € o erro tipo I.

Na tabela 3.22 sdo apresentados os resultados das regressdes do modelo logit multivariavel
com um conjunto de variaveis explicativas analisadas por Altman et al. (1977) um e dois

anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.
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Tabela 3.22

Modelo Multivariavel com as Variaveis de Altman et al. (1977)

Modelo multivariavel com as varidveis de Altman et al. (1977)

Variaveis Qualidade Ajust.
Amostra Prob (LR 5
R25 R17 R24 R7 R37 McF.R
stat)

Dois Anos Antes da Faléncia
CAE 14+ 15 -2,180 -0,029 6,108 -0,132 -0,00002 0,00002* 0,58
0,17) (0,05)** (0,02)** (0,73) (0,01)*

CAE 14 -2,008 -0,025 5,663 0,071 -0,00001 0,001* 0,50
021)  (007y**  (0,04)**  (0,84)  (0,03)**

CAE 15

Um Ano Antes da Faléncia
CAE 14+ 15 2,982 -0,007 0,779 -0,054 -0,00001 0,0002* 0,49
(0,06)*** (0,30) (0,05)** (0,85) (0,04)**

CAE 14 2,974 -0,004 0,786 -0,037  -0,00001 0,002% 0,50
0,08y**  (0,59)  (0,08)***  (0,90)  (0,08)***

CAE 15

Legenda: * (significativo a 1%), ** (significativo a 5%) e *** (significativo a 10%)

A andlise a tabela 3.22 verifica-se que os resultados do modelo para um ano e dois anos
antes da faléncia sdo equivalentes. Dois anos antes da faléncia o modelo evidencia trés
varidveis estatisticamente significativas, o racio R17 (servico da divida) e R24
(rendibilidade acumulada), com um nivel de significancia de 5%, e o racio R37 que mede a
dimensdo da empresa através dos AFT, com um nivel de significancia de 1%. Existe
evidéncia estatistica para afirmar que as variaveis explicativas propostas no modelo, como
um todo, sdo estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente, a um nivel
de significancia de 1%.

Um ano antes da faléncia a variavel explicativa, R17, deixa de ser estatisticamente
significativa para explicar a variavel dependente. Tal como dois anos antes da faléncia, a

variavel R24 em um ano antes da faléncia continua com um nivel de significancia de 5%, a
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variavel R37 também continua a ser estatisticamente significativa, mas com um nivel de
significancia de 5%. O racio R25 (rendibilidade dos ativos) evidencia ser significativo a
um nivel de significAncia de 10%. Existe evidéncia estatistica para afirmar que as variaveis
explicativas propostas no modelo, como um todo, sdo estatisticamente significativas para
explicar a varidvel dependente, a um nivel de significancia de 1%, tal como verificado

também no modelo para dois anos de antecedéncia.

O R? de Mc Fadden, outro indicador da qualidade do ajustamento, evidencia uma
diminuicdo, passa de 58% no modelo com dois anos antes da faléncia para 49% um ano
antes da faléncia. Pode-se dizer que o modelo global € melhor explicado dois anos antes da
faléncia do que um ano antes da faléncia, pelo conjunto das variaveis explicativas

propostas.

A analise ao modelo individualmente para cada um dos CAEs os resultados s&o
semelhantes. Refere-se que, para 0 CAE 15, tal como ja foi referido, ndo foi possivel fazer

essa analise, porque a amostra era muito reduzida.

Confirma-se o sinal esperado para as variaveis R25, R17 e R7 mas ndo € confirmado nas
variaveis R24 e R37, dois anos antes da faléncia. Para um ano antes da faléncia, o sinal
esperado confirma-se para as variaveis R17 e R7 mas ndo se confirma nas variaveis R25,
R24 e R37.

A tabela 3.23 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo multivariavel com
um conjunto das variaveis explicativas analisadas por Altman et al. (1977) dois anos antes
da faléncia nos CAEs 14 e 15.
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Tabela 3.23

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo Multivariavel com as Varidveis de Altman et al. (1977) Dois Anos Antes

da Faléncia
Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 13 3 81,25 18,75
Real .
Né&o Falida 2 17 89,47 10,53

A tabela 3.24 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo multivariavel com
um conjunto das variaveis explicativas analisadas por Altman et al. (1977) um ano antes da
faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.24
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo Multivariavel com as Variaveis de Altman et al. (1977) Um Ano Antes
da Faléncia
Observado
% Correta % de Erro
Falida Néo Falida
Falida 13 3 81,25 18,75
Real y .
Néo Falida 2 17 89,47 10,53

Da analise as tabelas 3.23 e 3.24, constata-se que o0 modelo apresenta a mesma capacidade
de previsao global correta com 85,36% e 0 mesmo erro global com 14,64%, tanto em dois

anos antes da faléncia como em um ano antes da faléncia.

Verifica-se que, tanto com dois anos antes da faléncia como com um ano antes da faléncia,
0 modelo conseguiu prever, das 16 empresas falidas da amostra, 13 empresas falidas,
obtendo um erro de classificacdo (tipo 1) de 3 empresas. Das 19 empresas nao falidas da
amostra, o modelo conseguiu prever 17 empresas, obtendo um erro de classificacdo (tipo

I1) de 2 empresas.

Em sintese e de acordo com os resultados obtidos para a amostra, pode-se afirmar que é
indiferente utilizar o modelo multivariavel com as varidveis analisadas por Altman et al.
(1977) com dois anos antes da faléncia ou com um ano antes da faléncia, visto que em

ambos 0s anos as percentagens de acerto e erro do modelo sdo iguais.
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Na tabela 3.25 sdo apresentados os resultados das regressées do modelo logit multivariavel
com um conjunto das varidveis explicativas analisadas por Ohlson (1980) um e dois anos
antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.25

Modelo Multivariavel com as Variaveis de Ohlson (1980)

Modelo multivariavel com as variaveis de Ohlson (1980)

Lo Qualidade
Variaveis .
Ajust.
Amost. Prob M
c
R32 R1 R13 R33 R34 R15 R35 R36 (LRsta R
t)
Dois Anos Antes da Faléncia
CAE 0.870 -2,089 0,772 0,901 0,151 -0,074 0,034 -0,000 0,40 0,17
14+ 15 (0,62) (0,20) (0,76) (0,52) (0,90) (0,96) (0,97) (0,70)
CAE 14 2,567 -0,264 -0,533 0,866 2,167 -2,068 0,366 -0,000 0,14 0,32
0,27) (0,04) (0,88) (0,68) (0,22) (0,54) (0,84) (0,44)
**

CAE 15 . _ _ _ _ _ _ _ _
Um Ano Antes da Faléncia
CAE 6.665 -0,406 -0,378 0,029 -2,59 0,253 -3,336  -0,000 0,01* 0,41
14+ 15 (0,04) (0,74) (0,76) (0,66) (0,10) (0,84) (0,36) (0,09)

*%* *kx *kk
CAE 14 6,407 -0,336 0,354 0,039 -1,66 1,030 -2,45 -0,000 0,02* 0,47

(0,09) (0,72) (0,73) (0,66) (0,44) (0,49) (0,54) (0,08) *

*k*k *kk

CAE 15

Legenda: * (significativo a 1%), ** (significativo a 5%) e *** (significativo a 10%)

Os valores da tabela 3.25 verificam-se que os resultados do modelo ndo séo iguais para um
ano e dois anos antes da faléncia. Dois anos antes da faléncia 0 modelo ndo possui
nenhuma variavel estatisticamente significativa. Verifica-se também, que como variaveis
explicativas ndo sdo estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente, o
modelo também ndo € estatisticamente significativo.

Um ano antes da faléncia 0 modelo possui trés variaveis estatisticamente significativas, sao
elas 0 R32, R34 e R36. O racio R32 que mede a variacdo do ativo evidencia ser
estatisticamente significativo a um nivel de significancia de 5%. No entanto o racio R34

(dummy passivo ativo) e R36 (variagdo do resultado liquido) sdo estatisticamente
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significativos, a um nivel de significancia de 10%. Existe evidéncia estatistica para afirmar
que as variaveis explicativas propostas no modelo, como um todo, séo estatisticamente
significativas para explicar a varidvel dependente, a um nivel de significancia de 1%, o que

ndo era verificado no modelo para dois anos antes da faléncia.

O R? de Mc Fadden, evidencia um aumento, passa de 17% no modelo com dois anos antes
da faléncia para 41% um ano antes da faléncia. Pode-se dizer que 41% da proporcdo da
variacdo total da variavel explicada, em torno da sua média amostral, é explicado pelo

modelo, isto €, pelo conjunto das variaveis explicativas propostas.

A analise ao modelo individualmente para cada um dos CAEs o0s resultados sao
semelhantes. De notar que no CAE 14 para dois anos antes da faléncia o modelo possui
uma variavel estatisticamente significativa, a um nivel de significancia de 5%, é a variavel
R1, racio que mede o endividamento. Refere-se que, para o CAE 15, tal como ja foi

referido, nédo foi possivel fazer essa andlise, porque a amostra era muito reduzida.

Confirma-se o sinal esperado para as variaveis R33, R15 e R36 mas ndo é confirmado nas
variaveis R32, R1 e R13, dois anos antes da faléncia. Para um ano antes da faléncia, o sinal
esperado confirma-se para as variaveis R13, R33 e R26 mas ndo se confirma nas variaveis
R32 e R1.

A tabela 3.26 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo multivariavel com
um conjunto das variaveis explicativas analisadas por Ohlson (1980) dois anos antes da
faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.26
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo Multivaridvel com as Variaveis de Ohlson (1980) Dois Anos Antes da
Faléncia
Previsto
% Correta % de Erro
Falida Néo Falida
Falida 8 8 50,00 50,00
Real .
Né&o Falida 4 15 78,95 21,05
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A tabela 3.27 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo multivariavel com
um conjunto das variaveis explicativas analisadas por Ohlson (1980) um ano antes da
faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.27
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo Multivariavel com as Variaveis de Ohlson (1980) Um Ano Antes da
Faléncia
Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Né&o Falida
Falida 14 2 87,50 12,50
Real
Né&o Falida 3 16 84,21 15,79

Da anélise as tabelas 3.26 e 3.27, constata-se que 0 modelo um ano antes da faléncia
apresenta uma maior capacidade de previsao global correta, 85,85% comparativamente a
64,47% para dois anos antes da faléncia.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, 0 modelo conseguiu prever, com dois
anos de antecedéncia, 8 empresas, e com um ano de antecedéncia 14 empresas, obtendo
um erro de classificacédo (tipo 1) de 8 e 2 empresas respetivamente. Por outro lado das 19
empresas ndo falidas da amostra, 0 modelo conseguiu prever com dois anos de
antecedéncia 15 empresas e com um ano de antecedéncia 16 empresas, obtendo assim um

erro de classificacédo (tipo Il) de 4 e 3 empresas respetivamente.

Em sintese, estes valores correspondem a uma taxa de erro global de 35,53% dois anos
antes da faléncia e de 14,15% um ano antes da faléncia. Constata-se assim, uma maior taxa

aparente de erro na previsdo de empresas falidas, ou seja o erro superior € o erro tipo I.

Depois de estimados e analisadas as variaveis explicativas dos modelos mais conceituados
na literatura sobre previsdo de faléncia das empresas, chega-se a que para a amostra em
analise (empresas com CAE 14 e 15) os modelos que obtiveram melhores resultados foram
os modelos multivariaveis que compde as variaveis explicativas analisadas por Altman et
al. (1977) e Ohlson (1980).
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Relativamente ao modelo multivaridvel com um conjunto das variaveis explicativas
analisadas por Altman et al. (1977), h& a referir que obteve uma percentagem de acerto de
85,36%, tanto em um ano antes da faléncia como em dois anos antes da faléncia, e

apresenta uma taxa de erro ligeiramente baixa de 14,64%.

Por sua vez, 0 modelo multivariavel com um conjunto das variaveis explicativas analisadas
por Ohlson (1980), obteve em um ano antes da faléncia uma percentagem de acerto de
85,85% e em dois anos antes da faléncia, 64,47%, com uma percentagem de erro de
14,15% e 35,53%, respetivamente. Pode se concluir que o modelo quanto mais perto da

data de faléncia mais consegue acertar.

Interessante sera também referir que ambos os modelos, em um ano antecedente a faléncia
evidenciam variaveis estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente, tal
como também existe evidéncia estatistica no modelo, ou seja, 0 conjunto das variaveis
explicativas, num todo séo estatisticamente significativas. Em dois anos antes da faléncia o
modelo multivaridvel com um conjunto das variaveis explicativas analisadas por Altman et
al. (1977) ao contrario do modelo multivariavel com um conjunto das variaveis
explicativas analisadas por Ohlson (1980) que ndo é estatisticamente significativo nem
possui variaveis explicativas estatisticamente significativas, 0 modelo multivariavel com
um conjunto das variaveis explicativas analisadas por Altman et al. (1977) evidencia
variaveis estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente e o modelo é

também estatisticamente significativo.

Da analise efetuada, conclui-se que os modelos multivariados apresentam maior
capacidade explicativa da previsdo da faléncia empresarial relativamente aos modelos

univariaveis testados (Beaver, 1966).

Foi opcdo verificar a capacidade explicativa de um modelo multivariado que incluia as seis

varidveis explicativas testadas para Beaver (1966) em modelos univariados.
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Na tabela 3.28 sdo apresentados os resultados da regressdes de um modelo logit
multivariavel com o conjunto de variaveis explicativas analisadas por Beaver (1966) mas

agora num modelo multivariado um e dois anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.28
Modelo Multivariavel com as Variaveis de Beaver (1966)

Modelo multivariavel com as variaveis de Beaver (1966)

Variaveis Qualidade Ajust.
Prob (LR
Amostra R14 R15 R1 R13 R7 R16 t t() Mc F. R?
Stal

Dois Anos Antes da Faléncia
CAE 14+ 15 -0,331 0,640 -2,766 -2,557 0,556 0,051 0,18 0,18
(0,86) (0,76) (0,06)***  (0,27) (0,37) (0,91)

CAE 14 -0,305 1,300 3202  -4,735 0,800 0,084 0,17 0,24
(0,87) 061)  (0,10)*** (0,13) (0,30)  (0,96)

CAE 15

Um Ano Antes da Faléncia
CAE 14+ 15 -0.928 1,240 -0,556 0,577 0,134  -0,367 0,01* 0,33
(0,10)*** (0,18) (0,67) (0,68) (0,73) (0,28)

CAE 14 -1,657 2,312 0,700 2,815 0,441  -0,731 0,003* 0,52
(0,06)***  (0,10)*** (0,68) 0,17)  (0,93) (0,39)

CAE 15

Legenda: * (significativo a 1%), ** (significativo a 5%) e *** (significativo a 10%)

A analise a tabela 3.28 verifica-se que os resultados do modelo ndo sdo iguais para um ano
e dois anos antes da faléncia. Dois anos antes da faléncia a Unica variavel estatisticamente
significativa, a um nivel de significancia de 10%, é o racio R1 que mede o endividamento.
Verifica-se também, que como as variaveis explicativas ndo sdo estatisticamente
significativas para explicar a variavel dependente, 0 modelo também ndo € estatisticamente
significativo.

Um ano antes da faléncia a varidvel explicativa, R1, deixa de ser estatisticamente
significativa para explicar a variavel dependente. A variavel R14 (racio de cash-flow)
evidéncia ser significativa a um nivel de significancia de 10%. Existe evidéncia estatistica

para afirmar que as variaveis explicativas propostas no modelo, como um todo, séo
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estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente, a um nivel de

significancia de 10%, o que ndo era verificado no modelo para dois anos antes da faléncia.

O indicador R? de Mc Fadden, um indicador da qualidade do ajustamento, evidencia um
aumento, passa de 18% no modelo com dois anos antes da faléncia para 33% um ano antes
da faléncia. Pode-se dizer que 33% da propor¢do da variacao total da variavel explicada,
em torno da sua média amostral, é explicado pelo modelo, isto é, pelo conjunto das

variaveis explicativas propostas.

A analise ao modelo individualmente para cada um dos CAEs o0s resultados sao
semelhantes. De referir que, um ano antes da faléncia o modelo evidencia duas variaveis
estatisticamente significativas, a um nivel de significAncia de 10%, s&o elas, Os récios R14
e R15, sendo o modelo globalmente significativo a 1%. Refere-se que, para o0 CAE 15 ndo

foi possivel fazer essa analise, porque a amostra era muito reduzida (ver seccao 3.3).

Confirma-se o sinal esperado para as variaveis R14 e R13 mas ndo é confirmado nas
variaveis R15, R1, R7 e R16, dois anos antes da faléncia. Para um ano antes da faléncia, o
sinal esperado confirma-se para as variaveis R14 e R16 mas ndo se confirma nas variaveis
R15, R1, R13 e R7.

A tabela 3.29 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo multivariavel com o
conjunto de variaveis explicativas analisadas por Beaver (1966) dois anos antes da faléncia
nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.29
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo Multivariavel com as Variaveis de Beaver (1966) Dois Anos Antes da
Faléncia
Previsto
% Correta % de Erro
Falida Néo Falida
Falida 10 6 62,50 37,50
Real .
Né&o Falida 4 15 78,95 21,05
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A tabela 3.30 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo multivaridvel com o
conjunto de varidveis explicativas analisadas por Beaver (1966) um anos antes da faléncia
nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.30
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo Multivariavel com as Variaveis de Beaver (1966) Um Ano Antes da
Faléncia
Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Né&o Falida
Falida 10 6 62,50 37,50
Real
Né&o Falida 3 16 84,21 15,79

Da anélise as tabelas 3.29 e 3.30, constata-se que o0 modelo um ano antes da faléncia
apresenta uma maior capacidade de previsao global correta, 73,36% comparativamente a
70,73% para dois anos antes da faléncia.

Constata-se que, das 16 empresas falidas presentes na amostra, 0 modelo conseguiu prever,
quer com dois anos de antecedéncia, quer com um ano de antecedéncia, 10 empresas
falidas, obtendo um erro de classificacdo (tipo 1) de 6 empresas. Por outro lado das 19
empresas ndo falidas presentes na amostra, 0 modelo conseguiu prever com dois anos de
antecedéncia 15 empresas e com um ano de antecedéncia 16 empresas, obtendo assim um

erro de classificacédo (tipo Il) de 4 e 3 empresas respetivamente.

Em sintese, estes valores correspondem a uma taxa de erro global de 29,27% dois anos
antes da faléncia e de 26,64% um ano antes da faléncia. Constata-se assim, uma maior taxa

aparente de erro na previsdo de empresas falidas, ou seja o erro superior € o erro tipo I.

Face a estes resultados e como ja havia sido definido, estimam-se novos modelos que
apenas diferem dos ja apresentados porque sdo suprimidas as variaveis explicativas nao

estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente®.

°Além dos quatro modelos apresentados foram estimados outros modelos mas ndo apresentaram resultados
satisfatorios. Foi opcdo ndo apresentar os resultados destes modelos, no entanto poderdo ser fornecidos a
pedido.
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A metodologia adotada é de retirar apenas as variaveis explicativas estatisticamente
significativas dos modelos analisados e inserir outras variaveis potencialmente

explicativas.

Na tabela 3.31 séo apresentados o0s resultados das regressdes dos quatro modelos

propostos, dois anos antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.31

Modelos Propostos para Dois Anos Antes da Faléncia

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Variaveis o ] o . o . Coeficiente
Explicativas Coeficiente Estimado  Coeficiente Estimado  Coeficiente Estimado S
(p - value) (p - value) (p - value)
(p - value)
Constante 2,624 0,340 -0,517 2,294
(0,0059)** (0,7905) (0,750) (0,0070)**
R6 0,960
(0,621)
R24 3,328 1,332
(0,0174)** (0,155)
R25 -2,288
(0,0689)***
R32 0,462 0,969
(0,7166) (0,485)
R34 -1,310 -1,021 -0,817
(0,0691)*** (0,219) (0,466)
R37 -0,00001 -0,00001
(0,0143)** (0,014)**
P (LR stat) 0,00005* 0,171 0,188 0,0002*
R® de Mc Fadden 0,46 0,07 0,09 0,40

Legenda: * (significativo a 1%), ** (significativo a 5%) e *** (significativo a 10%)

A analise a tabela 3.31 verifica-se que os resultados dos quatro modelos propostos nao sdo
iguais para dois anos antes da faléncia.

Todas as variaveis explicativas propostas no modelo 1 sdo estatisticamente significativas
para explicar a variavel dependente. O racio R24 (rendibilidade acumulada) e o racio R37
(dimensdo), sdo estatisticamente significativas a um nivel de significancia de 5%, e o racio

R25 (rendibilidade dos ativos) a um nivel de significancia de 10%. Existe evidéncia
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estatistica para afirmar que as variaveis explicativas propostas no modelo, como um todo,
sdo estatisticamente significativas para explicar a varidvel dependente, a um nivel de
significancia de 1%. O R? de Mc Fadden obteve um resultado de 46%. Pode-se dizer que
46% da proporcao da variacdo total da variavel explicada, em torno da sua média amostral,
é explicado pelo modelo, isto €, pelo conjunto das variaveis explicativas propostas.

No modelo 2 verifica-se que apenas uma variavel, o racio R34 (dummy passivo ativo), €
estatisticamente significativa, a um nivel de significancia de 10%. Verifica-se também, que
como Vvariaveis explicativas ndo sdo estatisticamente significativas para explicar a variavel
dependente, 0 modelo também ndo é estatisticamente significativo. O R? de Mc Fadden
obteve um resultado muito baixo, 7%, o que significa que 0 modelo ndo tem capacidade

explicativa.

O modelo 3 ndo possui nenhuma variavel estatisticamente significativa. Verifica-se
também, que como variaveis explicativas ndo sdo estatisticamente significativas para
explicar a variavel dependente, 0 modelo também ndo é estatisticamente significativo. O
R? de Mc Fadden obteve um resultado muito baixo, 9%, o que significa que o modelo ndo
tem capacidade explicativa, tal como tambem se verifica no modelo 2 dois anos antes da

faléncia.

No modelo 4 verifica-se que apenas uma varidavel, o racio R37 (dimensdo), é
estatisticamente significativa, a um nivel de significancia de 5%. Existe evidéncia
estatistica para afirmar que as variaveis explicativas propostas no modelo, como um todo,
sdo estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente, a um nivel de
significancia de 1%. O R? de Mc Fadden obteve um resultado de 40%. Pode-se dizer que
40% da proporcdo da variacdo total da variavel explicada, em torno da sua média amostral,

é explicado pelo modelo, isto é, pelo conjunto das variaveis explicativas propostas.

Confirma-se o sinal esperado para a variavel R25 pertencente ao modelo 1 mas ndo é

confirmado nas restantes variaveis R6, R24, R32 e R37, dois anos antes da faléncia.

A tabela 3.32 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 1 com dois anos

antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.
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Tabela 3.32

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 1 Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 13 3 81,25 18,75
Real .
Nao Falida 3 16 84,21 15,79

A tabela 3.32, evidencia que o modelo 1 com dois anos antecedentes a faléncia tem uma
capacidade de previsdo global correta de 82,73%, por sua vez a taxa de erro global do
modelo é 17,27%.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, o modelo conseguiu prever, 13
empresas falidas, obtendo um erro de classificacao (tipo 1) de 3 empresas. Por outro lado,
das 19 empresas ndo falidas presentes na amostra, 0 modelo conseguiu prever 16 empresas,

0 que obteve um erro de classificacdo (tipo Il) de 3 empresas.

A tabela 3.33 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 2 com dois anos

antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.33

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 2 Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 10 6 62,50 37,50
Real y .
Nao Falida 6 13 68,42 31,58

A tabela 3.33 evidencia, que o modelo 2 com dois anos antecedentes a faléncia tem uma
capacidade de previsdo global correta de 65,46%, por sua vez a taxa de erro global do
modelo é 34,54%.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, o modelo conseguiu prever, 10

empresas falidas, obtendo um erro de classificacdo (tipo 1) de 6 empresas. Por outro lado,
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das 19 empresas nao falidas presentes na amostra, 0 modelo conseguiu prever 13 empresas,
0 que obteve um erro de classificacédo (tipo Il) de 6 empresas.

A tabela 3.34 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 3 com dois anos
antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.34

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 3 Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Néo Falida
Falida 9 7 56,25 43,75
Real .
Néo Falida 6 13 68,42 31,58

A tabela 3.34 evidencia que o modelo 3 com dois anos antecedentes a faléncia tem uma
capacidade de previsdo global correta de 62,33%, por sua vez a taxa de erro global do
modelo é 37,67%.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, o0 modelo conseguiu prever, 9
empresas falidas, obtendo um erro de classificacdo (tipo 1) de 7 empresas. Por outro lado,
das 19 empresas nao falidas presentes na amostra, 0 modelo conseguiu prever 13 empresas,

0 que obteve um erro de classificacdo (tipo Il) de 6 empresas.

A tabela 3.35 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 4 com dois anos

antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.35
Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 4 Dois Anos Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Né&o Falida
Falida 13 3 81,25 18,75
Real y .
Nao Falida 3 16 84,21 15,79

A tabela 3.35 evidencia que o modelo 4 com dois anos antecedentes a faléncia tem uma
capacidade de previsdo global correta de 82,73%, por sua vez a taxa de erro global do
modelo é 17,27%.

90



Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, o0 modelo conseguiu prever, 13

empresas falidas, obtendo um erro de classificagdo (tipo 1) de 3 empresas. Por outro lado,

das 19 empresas nao falidas presentes na amostra, 0 modelo conseguiu prever 16 empresas,

0 que obteve um erro de classificacdo (tipo I1) de 3 empresas.

Na tabela 3.36 séo apresentados o0s resultados das regressfes dos quatro modelos

propostos, um ano antes da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.36

Modelos Propostos para Um Ano Antes da Faléncia

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
. Coeficiente Estimad Coeficiente Estimad Coeficiente Estimad Coeficiente
inati oeficiente Estimado oeficiente Estimado oeficiente Estimado
Explicativas Estimado
(p - value) (p - value) (p - value)
(p - value)
Constante 2,441 -, 752 -3,732 2,675
(0,0039)** (0,520) (0,0936)*** (0,0071)**
R6 7,772
(0,0718)***
R24 0,607 0,452
(0,0408)** (0,064)***
R25 1,938
(0,0572)***
R32 3,284 5,554
(0,0382)** (0,0382)**
R34 -2,561 -1,896 -1,435
(0,0078)** (0,0895)**= (0,156)
R37 -0,00001 -0,00001
(0,0337)** (0,0334)**
P (LR stat) 0,00004* 0,00082* 0,000204* 0,00016*
R? de Mc Fadden 0,48 0,29 0,41 0,42

Legenda: * (significativo a 1%), ** (significativo a 5%) e *** (significativo a 10%)

A anélise a tabela 3.36 pode-se verificar que 0 modelo 1 com um ano antes da faléncia

obteve resultados semelhantes ao modelo 1 com dois anos antes da faléncia. Onde todas as

variaveis explicativas do modelo sdo estatisticamente significativas para explicar a variavel

dependente, o racio R24 (rendibilidade acumulada) e o racio R37 (dimensdo), com um

nivel de significancia de 5%, e o racio R25 (rendibilidade dos ativos) com um nivel de
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significancia de 10%. Existe evidéncia estatistica para afirmar que as variaveis explicativas
propostas no modelo, como um todo, sdo estatisticamente significativas para explicar a
variavel dependente, a um nivel de significAncia de 1%. O R* de Mc Fadden obteve um
resultado de 48%. Pode-se dizer que 48% da proporcdo da variacdo total da variavel
explicada, em torno da sua média amostral, é explicado pelo modelo, isto é, pelo conjunto

das variaveis explicativas propostas.

O modelo 2 um ano antes da faléncia difere do modelo 2 com dois anos antes da faléncia,
se dois anos antes da faléncia o modelo apenas tinha uma Unica varidvel explicativa, um
ano antes da faléncia o modelo obteve duas variaveis estatisticamente significativas, sao
elas, o racio R32 (variacdo do ativo) e o racio R34 (dummy passivo ativo), com um nivel
de significancia de 5%. Verifica-se também que como variaveis explicativas sdo
estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente, 0 modelo também é
estatisticamente significativo, a um nivel de significancia de 1%. O R? de Mc Fadden um
ano antecedente a faléncia obteve um aumento em relacdo ao modelo 2 com dois anos
antecedentes a faléncia, com um resultado de 29%. O que pode-se dizer que 0 modelo 2

um ano antes da faléncia é explicado em 29%.

No modelo 3 um ano antes da faléncia verifica-se que todas as variaveis explicativas do
modelo séo estatisticamente significativas, a um nivel de significancia de 10% os racios R6
e R34 (dummy passivo ativo) e com 5%, o racio R32 (variacdo do ativo). Verifica-se
também, que as varidveis explicativas propostas no modelo, como um todo, sao
estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente, a um nivel de
significancia de 1%, o que ndo se verifica no modelo 3 em dois anos antes da faléncia. O
R? de Mc Fadden obteve um aumento em relacdo ao modelo com dois anos antecedentes a
faléncia, com um resultado de 41%. O que pode-se dizer que 0 modelo 3 um ano antes da

faléncia é explicado em 41%.

O modelo 4 um ano antes da faléncia obteve melhores resultados em comparacdo com o
modelo 4 dois anos antes da faléncia. A varidvel R37 (dimensao) continua estatisticamente
significativa, a um nivel de significancia de 5%, outra varidvel estatisticamente
significativa um ano antes da faléncia é o racio R24 (rendibilidade acumulada), com um
nivel de significancia de 10%. Existe evidéncia estatistica para afirmar que as variaveis

explicativas propostas no modelo, como um todo, séo estatisticamente significativas para
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explicar a variavel dependente, a um nivel de significAncia de 1%, tal como se verifica no
modelo 4 dois anos antes da faléncia. O R? de Mc Fadden obteve um resultado de 42%.
Pode-se dizer que 42% da proporc¢do da variagdo total da variavel explicada, em torno da
sua média amostral, é explicado pelo modelo, isto é, pelo conjunto das variaveis

explicativas propostas.

O sinal esperado ndo ¢é confirmado em nenhuma variavel para um ano antes da faléncia.

A tabela 3.37 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 1 com um ano antes
da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.37

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 1 Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 12 4 75,00 25,00
Real .
Néo Falida 3 16 84,21 15,79

A tabela 3.37 evidencia que o modelo 1 com dois anos antes da faléncia obteve uma maior
capacidade de previsao global correta comparativamente a um ano antes da faléncia, se a
taxa de acerto era de 82,73%, passou a ser 79,61%, o mesmo se pode dizer do erro global
gue automaticamente aumentou relativamente ao modelo dois anos antes da faléncia, a

taxa de erro era de 17,27%, passou para 20,39%.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, dois anos antes da faléncia 0 modelo
conseguiu prever, 13 empresas falidas, obtendo um erro de classificacdo (tipo 1) de 3
empresas, ja um ano antes da faléncia o0 modelo 1 s6 conseguiu prever 12 empresas falidas,
obtendo um erro de 4. Por outro lado, quer em um ano quer em dois anos antes da faléncia
0 modelo 1, das 19 empresas ndo falidas presentes na amostra, conseguiu prever 16

empresas, 0 que obteve um erro de classificacdo (tipo Il) de 3 empresas.

A tabela 3.38 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 2 com um ano antes
da faléncia nos CAEs 14 e 15.

93



Tabela 3.38

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 2 Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 12 4 75,00 25,00
Real 3 .
Né&o Falida 6 13 68,42 31,58

A tabela 3.38 evidencia que o modelo 2 com um ano antes da faléncia apresenta uma maior
capacidade de previsdo global correta, 71,71% comparativamente a 65,46% para dois anos
antes da faléncia. A taxa de erro global obteve entdo uma diminuicéo, se tinha uma taxa de
erro de 34,54% passou a ter 28,29%.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, dois anos antes da faléncia 0 modelo
conseguiu prever, 10 empresas falidas, obtendo um erro de classificagdo (tipo 1) de 6
empresas, ja um ano antes da faléncia o modelo conseguiu prever 12 empresas falidas,
obtendo um erro de 4 empresas. Por outro lado, quer em um ano quer em dois anos antes
da faléncia o modelo, das 19 empresas nao falidas presentes na amostra, conseguiu prever

13 empresas, 0 que obteve um erro de classificacdo (tipo 11) de 6 empresas.

A tabela 3.39 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 3 com um ano antes
da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.39

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 3 Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 12 4 75,00 25,00
Real y .
Nao Falida 5 14 73,68 26,32

A tabela 3.39 evidencia que o0 modelo 3 com um ano antes da faléncia apresenta uma maior
capacidade de previsdo global correta, 74,34% comparativamente a 62,33% para dois anos
antes da faléncia. A taxa de erro global obteve entdo uma diminuicdo, se tinha uma taxa de
erro de 37,67% passou a ter 25,66%.
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Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, dois anos antes da faléncia o modelo
conseguiu prever, 9 empresas falidas, obtendo um erro de classificacdo (tipo 1) de 7
empresas, ja um ano antes da faléncia o modelo conseguiu prever 12 empresas falidas,
obtendo um erro de 4 empresas. Por outro lado, dois anos antes da faléncia o modelo, das
19 empresas ndo falidas presentes na amostra, conseguiu prever 13 empresas, um ano antes
da faléncia conseguiu prever 14 empresas, obtendo um erro de classificacdo (tipo I1) de 6 e

de 5 empresas respetivamente.

A tabela 3.40 evidencia as percentagens de acerto e de erro do modelo 4 com um ano antes
da faléncia nos CAEs 14 e 15.

Tabela 3.40

Percentagem de Acerto e Erro do Modelo 4 Um Ano Antes da Faléncia

Previsto
_ _ _ % Correta % de Erro
Falida Nao Falida
Falida 11 5 68,75 31,25
Real y .
Néo Falida 2 17 89,47 10,53

A tabela 3.40 evidencia que o modelo 4 com dois anos antes da faléncia obteve uma maior
capacidade de previsdo global correta comparativamente a um ano antes da faléncia, se a
taxa de acerto era de 82,73%, passou a ser 79,11%, o mesmo se pode dizer do erro global
que automaticamente aumentou relativamente ao modelo 4 para dois anos antes da

faléncia, a taxa de erro era de 17,27%, passou para 20,89%.

Constata-se que, das 16 empresas falidas da amostra, dois anos antes da faléncia o modelo
conseguiu prever, 13 empresas falidas, obtendo um erro de classificacdo (tipo 1) de 3
empresas, ja um ano antes da faléncia o modelo conseguiu prever 11 empresas falidas,
obtendo um erro de 5 empresas. Por outro lado, dois anos antes da faléncia o modelo, das
19 empresas ndo falidas presentes na amostra, conseguiu prever 16 empresas, um ano antes
da faléncia conseguiu prever 17 empresas, obtendo um erro de classificacdo (tipo Il) de 3 e

de 2 empresas, respetivamente.
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Da andlise feita as tabelas 3.31 e 3.36, e como conclusdo, pode-se afirmar que o modelo 1
evidencia ser o melhor modelo um ano antes e dois anos antes da faléncia. O modelo 1
apresenta na amostra em analise uma percentagem de acerto global de 82,73%, dois anos
antes da faléncia e 79,61% um ano antes da faléncia. Apesar da percentagem de acerto
global do modelo ter baixado ligeiramente quando aumenta o periodo temporal antes da
faléncia, o0 modelo possui todas as varidveis explicativas estatisticamente significativas,
assim como o modelo no seu todo é também estatisticamente significativo obtendo uma

capacidade explicativa de 46% dois anos antes da faléncia e 48% um ano antes da faléncia.

Em seguida coloca-se 0 modelo 4, que obteve como acerto global de 82,73%, dois anos
antes da faléncia e 79,11% um ano antes da faléncia, tal como o modelo 1, apesar de obter
também uma boa percentagem de acerto, ndo se considera 0 melhor porque ndo possui
todas as variaveis explicativas estatisticamente significativas, de retirar que para alem disso
0 modelo, no seu todo, é estatisticamente significativo obtendo uma capacidade explicativa
de 40% e 42% para dois anos e um ano antes da faléncia, respetivamente.

O modelo 2 e 3 em dois anos antes da faléncia ndo séo estatisticamente significativos e ndo
possuem capacidade explicativa. Um ano antes da faléncia nota-se melhoras tanto no
modelo 2 como no modelo 3 mas comparativamente aos restantes ndo sdo resultados muito

favoraveis.
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CONCLUSAO

O principal objetivo da presente dissertacdo é o estudo das variaveis condicionantes de
previsdo da faléncia e a elaboracdo de um modelo capaz de prever a faléncia nas empresas
portuguesas pertencentes ao CAE 14 - Industria de vestuario e CAE 15 - Inddstria do couro
e dos produtos de couro. Contudo do objetivo principal surgem outros, que permitem
enriquecer este trabalho, a definicdo de faléncia/ insolvéncia, isto é, o que significa e o que

ndo pode significar, assim como também a sua relevancia.

Os conceitos de faléncia e insolvéncia sdo dois conceitos que por vezes sdo erradamente
confundidos e mal aplicados. Muitas vezes os dois conceitos sdo utilizados como
sindbnimos, mas estes tem significados diferentes. A insolvéncia ocorre quando uma
empresa ndo possui 0s meios monetarios suficientes para o pagamento das suas dividas nas
respetivas datas de vencimento, & um fendmeno que é temporéario na empresa. Enquanto
que, quando o fendmeno anterior deixa de ser temporario para ser permanente esta-se em
presenca de faléncia, isto €, ocorre quando uma empresa possui mais dividas que a
quantidade de seus bens para as pagar. Sendo a primeira uma situacao reversivel e a
segunda € uma situacdo irreversivel, ou seja, uma empresa insolvente pode mais tarde ir ou
ndo a faléncia. Para ndo deixar isto acontecer, as empresas e/ou 0S gestores precisam de
estar atentos aos problemas ou dificuldades financeiros que a empresa vai transmitindo,
para assim poderem agir atempadamente e ndo deixar que se torne num problema
irreversivel. E assim uma mais-valia para a empresa, ser capaz de prever com antecedéncia

suficiente a faléncia, para ser possivel tomar medidas para a evitar.

Os trabalhos pioneiros efectuados no ambito de previsdo da faléncia basearam-se na
andlise univariada de Beaver (1966) e na andlise multivariada de Altman (1968),
desenvolveram modelos com elevada capacidade de previséo.

A analise univariada foi ultrapassada pela analise multivariada, pois a faléncia empresarial
ndo pode apenas ser explicada por uma unica variavel independente mas sim por véarias. A
analise multivariada foi mais tarde seguida por diversos autores com diversas técnicas

estatisticas de estimacdo, tal como, analise discriminante e modelos de escolha binaria.
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A amostra utilizada nesta investigacdo é constituida por 35 empresas, sendo 27 empresas
do CAE 14 e 8 empresas do CAE 15, durantes os anos de 2007, 2008 e 2009. Da amostra
de 35 empresas, 16 eram empresas falidas e 19 eram empresas ndo falidas.

Os modelos estimados e analisados utilizaram como técnica estatistica 0 modelo logit. A
variavel explicada assume o valor de zero se a empresa é falida e o valor de um nos
restantes casos. As variaveis explicativas testadas foram: racio de endividamento, racio de
liquidez imediata, racio de liquidez geral, racio de fundo do maneio, racio de cash-flow,
racio de rendibilidade, racio de seguranca, racio de servico da divida, réacio de
rendibilidade acumulada, racio de rendibilidade dos ativos, rotacdo do ativo, variacdo do
ativo, racio inverso da liquidez geral, variavel dummy passivo ativo € uma varidvel binaria,
que assume valor de um se passivo for superior ao ativo, caso contrario, isto é se 0 passivo
for inferior ao ativo a variavel assume o valor de zero, variavel dummy resultado liquido é
uma variavel binaria, que assume o valor de um se o resultado liquido for inferior a zero
nos dois ultimos anos, assume o valor de zero nos restantes casos, variacdo do resultado

liquido e a dimensédo da empresa medida através dos ativos fixos tangiveis.

Os modelos estimados foram avaliados, com base: nos sinais esperados das variaveis
explicativas, na significancia individual e global das variaveis explicativas, no R? de Mc
Fadden, na capacidade de previsdo global correta e na taxa de erro global do modelo. O

nivel de significancia estatistica utilizada nos testes foi de 1%, 5% e 10%.

Inicialmente foram estimadas as variaveis explicativas analisadas por: Beaver (1966),
Altman (1968), Altman et al. (1970) e Ohlson (1980).

Os modelos univaridveis de Beaver (1966) que contém seis variaveis explicativas
analisadas individualmente: o racio de cash-flow, o récio de rendibilidade, o racio de
endividamento, o racio do fundo de maneio, liquidez geral e por ultimo o racio de
seguranca.

O modelo logit multivariavel com um conjunto de variaveis explicativas analisadas por
Altman (1968) contém como variaveis explicativas: o racio do fundo de maneio, o réacio de
rendibilidade acumulada, o racio rendibilidade dos ativos, e o racio rotacdo do ativo.

O modelo logit multivariavel com um conjunto de variaveis explicativas analisadas por

Altman et al. (1977) contém como variaveis explicativas: o racio de rendibilidade dos
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ativos, o récio servico da divida, o racio de rendibilidade acumulada, a liquidez geral, e a
dimenséo.

O modelo logit multivariavel com um conjunto de varidveis explicativas analisadas por
Ohlson (1980) contém como variaveis explicativas: a variagdo do ativo, racio de
endividamento, o récio do fundo de maneio, o récio inverso da liquidez geral, a varidvel
dummy passivo ativo, o récio de rendibilidade, a variavel dummy resultado liquido e por
ultimo a variagao do resultado liquido.

Na amostra utilizada os modelos que obtiveram melhores resultados foram os modelos
multivariaveis com um conjunto de varidveis explicativas analisadas por Altman et al.
(1970) e Ohlson (1980), pois ambos obtiveram boas percentagens de acerto quer um ano
quer dois anos antes da faléncia. Verificamos também que um ano antes da faléncia ambos
0s modelos possuem varidveis estatisticamente significativas para explicar a variavel
dependente e no teste de significancia global os modelos revelaram ser estatisticamente
significativo. Em dois anos antes da faléncia o modelo multivaridvel com um conjunto de
variaveis explicativas analisadas por Altman et al. (1977) evidencia variaveis
estatisticamente significativas para explicar a variavel dependente e 0 modelo como um
todo é também significativo. O modelo multivariavel com um conjunto de variaveis
explicativas analisadas por Ohlson (1980) ndo possui variaveis explicativas
estatisticamente significativas, pelo que este modelo também ndo é estatisticamente

significativo para explicar a faléncia empresarial.

Apos estes resultados estimaram-se novos modelos que apenas estdo incluidas as variaveis
explicativas significativas dos modelos anteriores. As variaveis independentes com maior
capacidade explicativa da variavel dependente na amostra em andlise sdo: (1) o racio de

rendibilidade acumulada, (2) o racio rendibilidade dos ativos e a (3) dimensdo.

Em termos gerais pode-se concluir que o modelo de previsdo da faléncia que contém as
varidveis acima citadas é capaz de prever a faléncia com uma boa capacidade de acerto.
Dois anos antes da faléncia obteve uma percentagem de acerto superior a um ano antes da

faléncia, seja dois anos antes conseguiu prever 82,73% e um ano antes 79,60%.

Conclui-se que o objetivo definido para esta dissertacdo foi alcangado. No entanto este

trabalho de investigagdo apresenta algumas limitacGes, tais como: a base de dados
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incompleta, ndo existia referéncia a algumas variaveis que potencialmente seriam
explicativas da faléncia empresarial, tais como compras, clientes e fornecedores, e a
amostra utilizada é muito reduzida, os anos utilizados ndo eram recentes, como a amostra
era constituida por trés anos consecutivos, 0s trés anos mais recentes iriam abarcar dois
normativos contabilisticos diferentes, POC e SNC, o que obrigava a ajustamento dos dados

em apenas um normativo.

Para investigacOes futuras, talvez seria interessante utilizar uma amostra com um ndmero
superior de empresas e a utilizacdo de outras atividades econdémicas assim como a
utilizacdo de outra técnica estatistica e verificar se a capacidade de previsdo do modelo

seria ou ndo superior. Utilizar dados, anos mais recentes na amostra, utilizando o SNC.

A previsdo da faléncia empresarial € benéfica quer para os gestores das empresas, como
instrumento de gestdo e alerta, quer para os investidores, como instrumento de deciséo,
para que estes possam tomar medidas atempadamente para proceder a reorganizagdo da
empresa antes da entrada em processo de insolvéncia ou de faléncia. Logo, com esta
investigacdo pretendeu-se contribuir para ajudar as empresas e 0s gestores na detecdo do
problema atempadamente e assim poderem tomar medidas para inversao da faléncia das

empresas.
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Anexo A - Variaveis Explicativas

ANEXO

Variaveis

Designacéo

Formula

Abreviatura

Racio de Endividamento
Estrutura Financeira
Solvabilidade
Autonomia Financeira

Liquidez Reduzida

Liquidez Imediata

Liquidez Geral

Fundo de Maneio

Rendibilidade Operacional das
Vendas

Rendibilidade Liquida das
Vendas

Rendibilidade dos Capitais
Préprios

Taxa de Rendibilidade Interna

Réacio do Fundo de Maneio
Récio de Cash-Flow
Rendibilidade

Récio de Seguranca

Servico da Divida

Debt - Equity Ratio

% do Passivo no VVolume de
negocios

Passivo / Ativo
Passivo / Capital Proprio
Ativo / Passivo
Capital Proprio / Ativo

(Ativo Circulante — Existéncias) /
Passivo Circulante

Disponibilidades / Passivo
Circulante

Ativo Circulante / Passivo
Circulante

Ativo Circulante — Dividas a
curto prazo

Result. Operacional / Volume de
Negocios

Resultado Liquido / Volume de
Negocios

Resultado Liquido / Capital
Préprio

(Result. Liquido + Amortizacdes
+ Provisdes) / Volume de
Negocios
Fundo de Maneio/ Ativo
Cash-Flow / Passivo

Resultado Liquido / Ativo

(Ativo Circulante - Existéncias) /
Custos Operacionais

Resultados Operacionais /
Encargos Financeiros

(Dividas a terceiros ML Prazo +
Dividas a terceiros C Prazo) /
Capital Proprio

Passivo / Volume de Negécios

R1

R2

R3

R4

R5

R6

R7

R8

R9

R10

R11

R12

R13

R14

R15

R16

R17

R18

R19




Continuacéo

Variaveis .
- = Abreviatura
Designagao Formula
% dos Encargos Financeiros no Encargos Financeiros / Volume R20
VVolume de negdcios de Negocios
% dos Encargos Financeiros nos Encargos Financeiros / R21
Resul. Operacionais Resultados Operacionais
Taxa de Rendibilidade do Resultado Liquido + Encargos R22
Investimento Total Financeiros / Ativo
% dos Custos com o Pessoal no Custos com o Pessoal / Volume R23
VVolume de negdcios de Negocios
Rendibilidade Acumulada Result. Transitados + Result. R24
Liquido / Ativo
Rendibilidade dos ativos Resultados Operacionais / Ativo R25
Rotacdo do Ativo Volume de Negdcios / Ativo R26
% do Cash-Flow no Volume de Cash-Flow / Volume de R27
Negdcios Negdcios
Resultados Retidos n (CPn—-RLnN)-(CPn-1-RLnN- R28
1)
Ativo Ativo R29
Dividendos n RL n — R Retidos n R30
Taxa de Crescimento de Ativo (Ativo n — Ativo n-1) / Ativo n-1 R31
Variagdo do Ativo Ativo () / Ativo (t-1) R32
Inverso da Liquidez Geral Passivo Circulante / Ativo R33
Circulante
Dummy Passivo, Ativo 1 se passivo > ativo R34
0 se passivo < ativo
Dummy Resultado Liquido 1 se RL for inferior a zero nos R35
dois Gltimos anos
0 nos restantes casos
Variacdo do Resultado Liquido [RL(t) — RL(t-1)]/ | [RL(t) — R36
RL(t-1)]|
Dimenséao Ativos Fixos Tangiveis R37




