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Resumo: A crise financeira global e o crescente número de encerramentos 
de empresas em Portugal e Espanha, torna crucial compreender as actuais causas 
da “falência” empresarial, bem com a forma mais eficaz de previsão e antecipação 
desta realidade.

Neste estudo temos por objectivo validar a eficácia dos modelos existentes 
e a sua capacidade de disponibilizar informação útil para a tomada de 
decisão, propondo mecanismos de escolha do modelo que, em cada momento, 
consubstancie a melhor alternativa para a previsão de “falência” empresarial 
para as empresas do sector terciário, até 6 anos antes desse facto se concretizar. 

Desta forma seleccionamos, de entre as empresas portuguesas e espanholas, 
as do sector terciário (CAEs G a U), sujeitas a revisão legal de contas, repartindo-
as por duas amostras; uma representativa das empresas “falidas” e outra das não 
“falidas”, num total de 136 empresas.

Às amostras foram aplicados 21 modelos com maior presença na literatura, 
multissectoriais, para diversos horizontes temporais e com origem numa elevada 
diversidade de países.

Como principal conclusão, além de uma reflexão sobre as actuais causas 
das “falências”, observa-se que dos modelos estudados, os desenvolvidos por 
Lizarraga (1998), Altman et al. (1979) e Altman (1993) se constituem nos melhores 
previsores de “falência”, até 6 anos antes desta ocorrer, para as empresas 
portuguesas e espanholas com actividade principal no sector terciário (CAEs G 
a U).

Palavras-chave: Análise discriminante multivariada, Falência empresarial, 
Modelos de previsão, Sector terciário.

Abstract: Efficiency of the Multisector Models of Forecasting Corporate 
Bankruptcy - The Case of the Iberian Tertiary Sector Abstract: The global financial 
crisis and the increasing number of company closures in Portugal and Spain 
make it crucial to understand the current causes of corporate “bankruptcy”, as 
well as the most effective way of predicting and anticipating this reality. 

The objective of this study is to validate the effectiveness of existing models 
and their ability to provide useful information for decision making, proposing 
mechanisms to choose the model that, at any moment, is the best alternative for 
predicting corporate “bankruptcy” companies in the tertiary sector, up to 6 years 
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before bankruptcy declaration. In this way, we select Portuguese and Spanish 
companies from the tertiary sector (CAEs G to U), subject to statutory audit, 
split by two paired samples; one with “bankrupt” companies and another with 
regular companies, in a total of 136 companies. 

We applied 21 MDA multisectoral models to the samples, with greater 
presence in the literature, for several time horizons and originated in a high 
diversity of countries. As a main conclusion, besides a reflection on the current 
causes of “bankruptcies”, it is observed that of the models studied, those 
developed by Lizarraga (1998), Altman et al. (1979) and Altman (1993) are the 
best predictors of “bankruptcy” (up to 6 years before this occurs) for Portuguese 
and Spanish companies, with a main activity in the tertiary sector (CAEs G a U).

Keywords: Multivariate discriminant analysis, Bankruptcy, Forcasting 
models, Tertiary sector.
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1. Introdução 

Nos últimos anos, o mundo financeiro, tornou-se muito diferente do que 
tinha sido desde a recuperação da Grande Depressão de 1929.

Em 2007, uma crise financeira fez com que a economia mundial voltasse 
a bater no fundo. Na origem desta crise, a do subprime, estava à disposição 
das instituições financeiras para aprovar créditos de baixa qualidade, como os 
empréstimos de tipo NINJA.

Essa crise, considerada por muitos como a pior da história do capitalismo 
desde 1929, provocou uma contração económica prolongada e profunda, 
afetando, directa ou indirectamente, todos os setores de atividade e países.

A crise da dívida pública grega, os resgates de outros países europeus e o 
apoio de liquidez prestado a bancos e outras instituições financeiras em todo o 
mundo evidenciaram a necessidade de antecipar e prever estas situações para 
permitir que sejam tomadas medidas de contingência atempadas, ou pelo menos 
para possibilitar mitigar os efeitos adversos.

Nas últimas décadas, desde o trabalho preliminar de Beaver (1966) na 
aplicação da análise univariada à previsão de “falência”, seguido por Altman 
(1968) e sua análise discriminante multivariada, vários autores desenvolveram 
diferentes técnicas e modelos para esse fim. Do mais simples ao mais complexo, 
encontramos extensas tentativas de prever a “falência” empresarial - alguns, é 
claro, melhor sucedidos que outros.

De todas as técnicas aplicadas e desenvolvidas em quase 50 anos de estudo 
e previsão da “falência”, destacamos a Análise Discriminante Multivariada 
anteriormente citada pela sua aplicabilidade, simplicidade e eficácia duradouras. 
Sendo que, apesar das suas limitações, ainda não foi identificado nenhum outro 
tipo de modelo que combine a sua simplicidade em termos de gestão, interpretação 
e aplicação, e oferecendo níveis semelhantes de eficiência de classificação.

Deve realçar-se que, neste artigo, a palavra “falência” aparecerá entre 
aspas, fruto de não existir consenso na literatura quanto ao significado do termo. 
As definições vão desde a incapacidade de uma empresa de cumprir os seus 
compromissos até um simples cálculo dos Activos < Passivos. Usamos, portanto, 
aspas para indicar nossa aceitação da pluralidade de significados comumente 
atribuídos a este termo.
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2. O Sector Terciário

Marca clara de alto grau de desenvolvimento económico, é tanto maior a 
presença de atividades deste sector quanto mais rica a região. Desde o inicio 
do século XX com as especializações económicas e o processo de globalização, 
assistimos à aproximação dos países mais desenvolvidos destas actividades pelo 
seu maior valor acrescentado.

Sector vulgarmente relacionado com os serviços, inclui, nomeadamente 
as atividades de comércio, educação, saúde, telecomunicações, serviços de 
informática, limpeza, alimentação, bancários e administrativos, seguros, 
transporte e turismo. 

Historicamente definido como residual ou simplesmente complementar aos 
agrícola (Primário) e industrial (Secundário), trabalho-intensivo, passou a receber 
mais atenção em meados do século XX, sendo que, com a intensa industrialização 
dos últimos dois séculos pelo mundo, tornou-se mais diversificado, plural e 
complexo.

Nele observam-se avanços tecnológicos e mudanças estruturais, dos quais 
são exemplo o seu subsegmento moderno (terciário superior) que inclui, as 
grandes empresas de logística, cadeias de restaurantes, farmácias, supermercados, 
etc. e requer uma mão de obra com um nível mais elevado de qualificações.

3. A abordagem estatística à previsão de “falência” empresarial: características 
e limitações

Vários autores indicam que os primeiros estudos sobre a previsão de 
“falência” empresarial surgiram nos EUA na década de 1930, após a Grande 
Depressão. No entanto, de acordo com Divsalar et al. (2011), o interesse por este 
tema só ganhou um real impulso a partir da década de 1960, com a aplicação ao 
mesmo de técnicas estatísticas.

Historicamente, este foi o primeiro tipo de modelo a surgir, normalmente 
sendo simples, fácil e rápido de usar.

Embora a pesquisa sobre este assunto tenha começado na década de 1930, 
o primeiro modelo de análise univariada aparece com o estudo de Beaver em 
1966, que utilizou um conjunto de indicadores aplicados sucessivamente e 
separadamente para classificar uma empresa como saudável ou não.

No entanto, esta abordagem tinha algumas limitações inerentes. Altman 
(1968, p.591) deu um exemplo desta questão, afirmando que “a firm with a poor 
profitability and/or solvency record may be regarded as a potential bankrupt. However, 
because of its above average liquidity, the situation may not be considered serious”. 
Na mesma linha, Divsalar et al. (2011) argumenta que rácios diferentes podem 



Eficiência dos modelos multissectoriais de previsão de falência empresarial, p. 91-114

Lusíada. Economia & Empresa. n.º 24 (2018) 	 97

mover-se em direções opostas, produzindo assim diferentes previsões.
A evolução natural levou à extensão da análise univariada considerando 

simultaneamente vários indicadores. De acordo com Bellovary et al. (2007, p.4), 
Beaver, nas suas sugestões para investigações futuras “indicated the possibility that 
multiple ratios considered simultaneously may have higher predictive ability than single 
ratios - and so began the evolution of bankruptcy prediction models.”

Assim, em 1968 Altman combinou vários indicadores numa função 
discriminante, demonstrando uma forte melhora na previsão, criando assim o 
modelo Z-Score, e com ele, a aplicação de análise discriminante multivariada 
(MDA), demonstrando uma acentuada melhoria na precisão da previsão.

Desde o aparecimento destes métodos que marcaram o início da pesquisa 
da previsão de “falência”, muitos investigadores têm explorado e abordado estas 
questões. De acordo com Sun et al. (2014), entre outros, o poder preditivo da 
MDA no ano anterior à “falência” é significativamente melhor do que o modelo 
de análise univariada.

A abordagem estatística inclui não apenas as versões univariada e 
multivariada da análise discriminante, mas também a análise discriminante de 
mínimos quadrados parciais, logit, probit, cumulative sum control charts e análise 
de sobrevivência, entre outros.

4. Análise discriminante

Como método de abordagem estatística, a análise discriminante detecta 
os atributos distintivos dos elementos de um grupo que os distinguem dos que 
pertencem a outro. Com base nestas diferentes características, é então possível 
prever a qual grupo a que qualquer novo elemento irá pertencer.

Depois de ser formulado e aplicado, este método irá essencialmente 
dizer-nos se as características da empresa em análise são mais semelhantes aos 
elementos pertencentes ao grupo A (“falidas”) ou B (não “falidas”).

Do ponto de vista técnico, presume-se que os dados seguem uma distribuição 
multivariada normal, embora a violação desta suposição não tenha geralmente 
implicações sérias. Adicionalmente, também é assumido que as matrizes de 
variância / covariância são homogêneas entre os grupos. No entanto, pequenos 
desvios não são particularmente importantes; portanto, em muitos casos, a análise 
permanece válida, mesmo sem o estrito cumprimento desses pressupostos.

Uma vez que esta é a técnica mais extensivamente estudada, também é mais 
fácil ver as suas limitações. Como qualquer outro método, o seu desempenho 
é fortemente dependente dos dados disponíveis para a amostra de treino. 
Isso significa que ela pode ser afetada, entre outras coisas, pela fiabilidade 
das demonstrações financeiras utilizadas para calcular as suas variáveis ​​
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independentes. Além disso, tem também:
- Sensitividade Territorial: um modelo concebido para um determinado 

país, área ou região terá um desempenho potencialmente diferente 
quando aplicado a uma amostra de localização geográfica diferente. Os 
países diferem em termos de requisitos legais, contabilísticos, impostos 
e sistemas de trabalho, facilidade ou dificuldade de acesso a crédito, 
características dos seus sistemas financeiros e, em última instância, 
políticas macro e microeconômicas, questões culturais e de tradição que 
afetam o estilo de gestão;

- Sensibilidade Sectorial: cada setor tem características específicas, desde o 
desempenho dos seus indicadores financeiros às características intrínsecas 
da sua operação. Por exemplo, o setor de hotelaria e restauração inclui 
tanto hotéis de 5 estrelas como pequenos restaurantes, com estruturas 
e indicadores muito diferentes; no entanto, há uma diferença ainda 
maior entre uma indústria pesada e uma empresa de serviços. É claro 
que existem indicadores financeiros que se comportam de uma maneira 
específica dependendo do setor. Um modelo que não tenha isso em conta 
e agregue diferentes indústrias ou setores econômicos em conjunto poderá 
excluir certos indicadores que, embora possam não ser bons preditores 
para alguns setores, podem sê-lo para outros;

- Sensibilidade Temporal: é improvável que um modelo projetado em 
meados do século XX produza o mesmo desempenho de classificação 
quando aplicado a uma amostra actual de empresas, mesmo se estas 
forem do mesmo país e sector, tenham o mesmo tamanho e características 
que as utilizadas para projetar o modelo em primeiro lugar. O panorama 
dos negócios mudou substancialmente desde o século passado e 
adicionalmente também houve desenvolvimentos nos sistemas de 
informação e no tratamento contabilístico de algumas rubricas, como o 
goodwill, os gastos com investigação e desenvolvimento (I&D), bem como 
outras opções de capitalização de despesas;

- Sensibilidade ao Enviesamento na seleção da amostra: a amostragem não 
aleatória, onde o analista não aplica nenhum tratamento específico ou 
seleciona toda a população, resulta na inclusão de mais casos de um tipo 
do que o outro (saudável ou “falido”) na fase de treino ou de construção 
do modelo. Naturalmente, o desenvolvimento de um modelo a partir 
de uma amostra que tenha mais elementos de um grupo do que o outro 
poderá fazer com que ele seja tendencioso mais tarde quando se tratar de 
classificar empresas;

- Sensibilidade aos pressupostos de seleção: além de todas as sensibilidades 
anteriores, o modelo também é definido pela opinião do analista sobre 
os rácios financeiros ou indicadores que devem ou não ser incluídos 
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nele, bem como as suposições que esse faz em relação aos testes a serem 
realizados, as segmentações a serem feitas e outras medidas a serem 
implementadas para enfrentar os problemas que vão surgindo.

5. A análise económico-financeira e a leitura de indicadores 

As características que podem ser deduzidas a partir dos indicadores 
contendo as informações contabilísticas da empresa englobam a sua saúde 
financeira, desempenho e a percepção destas pelos stakeholders. De acordo com 
Brealey e Myers (2010), a análise financeira é geralmente vista como uma chave 
para revelar o que está oculto nas informações contabilísticas, mas não é, por si 
só, uma bola de cristal; Como Brealey et al. (2001) e Ross et al. (2002) argumentam, 
é simplesmente o resumo de uma grande quantidade de informação financeira 
que ajuda os analistas a fazer as perguntas certas facilitando comparações entre 
anos e empresas.

Podemos ter uma visão estreita da análise financeira e ver apenas a relação 
entre os itens do Balanço ou entre o nível de execução de um ano para o outro, 
ou podemos vê-lo como Breia et al. (2014), interpretá-lo de forma mais ampla 
como ferramenta que oferece duas perspectivas: interna e externa. Referindo-se 
a primeira às exigências do departamento financeiro da empresa e a última às 
entidades que, de uma forma ou de outra, lidam com a empresa (fornecedores, 
bancos, credores em geral, clientes e investidores designadamente).

6. Modelos analisados

Em linha com o preconizado por Peres e Antão (2017, p. 118-120) 
procurando explorar as características intrínsecas mais comuns dos modelos 
de abordagem MDA, com amostra de cariz multissectorial, desenvolvidos por 
autores Portugueses, Espanhóis ou por Edward Altman, investigador ímpar na 
área da previsão de falência empresarial, identificamos 21 diferentes formulações 
no período 1979-2014. 

A tabela 1 resume a distribuição dos estudos identificados pelos países 
das amostras utilizadas pelos seus respectivos autores, que se detalham no 
apêndice II. Procuramos obter os modelos, multissectoriais, tidos como mais 
relevantes na literatura para os países de onde são provenientes as amostras a 
que os aplicaremos, Portugal e Espanha, aos quais acrescentamos os, que com 
as mesmas características, foram mais recentemente desenvolvidos por Edward 
Altman.
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Tabela 1 - Modelos pesquisados por país
Brasil 2

Canadá 1

Espanha 14

Portugal 2

USA 2

21

Com enfoque no tipo de tratamento de dados da amostra, a tabela 2 mostra 
que a alternativa mais frequente é a amostra de tipo “Paired”. Esta preconiza 
que para cada empresa considerada “falida” terá correspondência na amostra 
de saudáveis a apenas uma outra com tamanho e características similares, já nas 
amostras correspondentes (Matched) haverá uma ou mais empresas na amostra 
de saudáveis ​​com tamanho e características semelhantes. 

Mais especificamente, cerca de 24% dos autores não aplicaram nenhum 
tratamento à amostra de empresas que utilizaram. 

Tabela 2 - Número de modelos por tipo de tratamento de dados da amostra
Matched 2

Paired 14

Sem Tratamento 5

21

A tabela 3 mostra que os modelos cobrem um período médio de oito anos 
de dados financeiros.

Ainda, quanto à distribuição das amostras entre empresas “falidas” e não 
“falidas”, as primeiras representam cerca de 58% das empresas analisadas.

Pode observar-se, ainda, que os estudos utilizam em média 4 indicadores, 
obtendo uma taxa média global de classificações correctas de cerca de 83%, sendo 
a taxa de erro média global de aproximadamente 19%.

Tabela 3 - Principais características dos modelos recolhidos ​

Amostra Classificações 
Correctas Erros

Nº de 
Anos

Nº 
indicadores Nº F Nº NF %F %NF Tipo I Tipo II

Media 8 4 79 58 83,53% 78,77% 16,47% 21,23%

Desvio Padrão 4,88 1,52 77,52 26,26 7,87% 23,40% 7,87% 23,40%
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7. Análise financeira e os indicadores e rácios componentes dos modelos 

Amplas são as características que podem ser deduzidas dos indicadores 
contendo informações contabilísticas da empresa, como a sua saúde financeira, 
desempenho e a tendência competitiva. De acordo com Brealey e Myers (2010), 
a análise financeira é geralmente vista como chave para revelar o que está oculto 
nas informações contabilísticas, mas não é, por si só, uma bola de cristal, é antes 
uma vela acesa numa sala escura, ou seja, como Brealey et al. (2001) e Ross et 
al. (2002) argumentam, o resumo de uma grande quantidade de informação 
ajudando os analistas a fazer as perguntas certas.

Assim, segundo Breia, et al. (2014), podemos apenas observar a relação 
entre os items contabilísticos ou vê-los, interpretando-os de forma ampla 
como ferramenta de suporte às exigências do departamento financeiro e das 
entidades que se relacionam com a empresa (designadamente fornecedores, 
bancos, credores em geral, clientes e investidores).

Os 21 modelos identificados apresentam uma pluralidade de rácios ou 
indicadores económico-financeiros. Cada modelo combina entre 2 e 8 destes 
indicadores com o objectivo de prever o estado financeiro da empresa em 
análise. Os referidos modelos utilizam 26 indicadores diferentes, tal como 
consta do Apêndice I.

De forma geral, é possível dividir esses indicadores apresentados nos 
seguintes grandes grupos: 

1 – Estrutura de Capital ou endividamento: orientados essencialmente 
para o longo prazo, mostram-nos quão sobrecarregada de dívida estará 
a empresa, ou seja, o grau de recurso desta a capitais alheios; deste grupo 
fazem parte os rácios número 9, 10, 12, 14, 19 e 22; 

2 – Liquidez: avaliam a capacidade de satisfazer os compromissos de curto 
prazo, em sentido geral; quanto mais elevados forem, maior capacidade a 
empresa tem para fazer face aos seus compromissos no curto prazo. Têm 
algumas características eventualmente ambíguas para o utilizador da 
informação como é o caso de o facto de os Activos e Passivos Correntes 
(de curto prazo) serem facilmente alteráveis, fazendo assim com que as 
medidas de liquidez facilmente se encontrem desactualizadas. Neste 
grupo enquadram-se os indicadores número 1, 2, 5, 6 e 15; 

3 – Rendibilidade: em sentido genérico correspondem á relação entre 
resultados obtidos e meios utilizados, expressam concretamente a 
relação em nível de grandeza entre um qualquer resultado e Vendas ou 
Capitais. Estes rácios são uteis como análise complementar mais do que 
como efectivas fontes de informação por si só. São exemplo deste grupo 
os rácios número 7, 13, 17, 18, 24 a 26; 

4 – Funcionamento ou eficiência: procuram caracterizar aspectos da 
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actividade, como a eficiência na utilização de recursos ou activos afectos 
à empresa, a eficiência fiscal e financeira, entre outros; pertencem a este 
grupo os indicadores número 8, 11 e 16; 

5 – Rácios de peso relativo: correspondendo ao peso de determinada 
rubrica na massa patrimonial a que pertence; são elementos deste grupo 
os rácios número 3, 4 e 23.

6 – Dummys e dicotómicos: utilizam linguagem máquina ou binária e 
assumem o valor 0 ou 1 consoante a entidade em análise cumpra ou não 
o critério a que se referem; são elementos deste grupo os rácios número 
20 e 21.

Após a análise dos indicadores expostos acima, e em particular dos grupos 
a que pertencem, conclui-se que nos 21 modelos a maior parte dos rácios que os 
compõe (90) pertencem principalmente aos grupos de rácios de endividamento 
ou estrutura (32), rendibilidade (25) e actividade (15), evidenciando a busca dos 
autores dos mesmos pela relação de dependência entre a “falência” empresarial 
e o agravamento dos indicadores pertencentes a cada um destes grupos. 
Contudo, há ainda a ressalvar que, tal como nos é indicado por Carvalho (2013), 
“uma previsão de “falência” não significa necessariamente que esta venha a 
acontecer”. Há também a indicar que os grupos de peso relativo e dicotómicos 
(com 3 e 2 indicadores, respectivamente) encontram-se em menor número em 
relação aos anteriores, essencialmente por poderem apresentar fortes variações 
em função do sector de actividade ou tipologia de negócio da empresa. 

Na tabela 4 registamos o número de vezes que cada um dos diferentes 
indicadores aparece nos modelos analisados, tendo aqueles que se apresentavam 
semelhantes, equivalentes ou complementares sido alvo de reconversão 
enuncia-se assim uma ténue predominância daqueles com presença em 14% ou 
menos (1 a 3 ocorrências, 18 indicadores) dos diferentes modelos em análise, 
representando 69% do total dos identificados. Os remanescentes 31% dizem 
respeito a indicadores que têm entre 4 e 10 ocorrências, e que se encontram 
presentes em 19 a 48% dos 21 modelos em estudo, resumindo-se a 8 indicadores, 
mais concretamente os com os números 9 a 13, 15, 16 e 19 que constam do 
Apêndice I, pertencendo estes aos grupos de estrutura, liquidez, rendibilidade 
e actividade, descritos no ponto 4.1, havendo uma predominância clara do 
primeiro destes.
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Tabela 4 – Repetição de Indicadores Observadas nos Modelos em Estudo
N.º ocorrências N.º Indicadores

1 8

2 2

3 8

4 1

5 1

6 2

7 2

9 1

10 1

26

8. Metodologia

A metodologia utilizada envolveu um conjunto de fases com vista a atingir 
o objectivo de identificar o modelo de previsão de “falência” mais eficaz no sector 
primário em Portugal e em Espanha.

No plano metodológico foram seguidas as seguintes fases: 
1. Pré-qualificação dos modelos de previsão de falência a serem envolvidos 

na selecção do mais adequado aos objectivos traçados. 
2. Validação da correcta classificação das empresas a integrar na amostra 

como falidas. 
2.1. Selecção de empresas Portuguesas e Espanholas com as seguintes 

características:
a) que desenvolvam a sua actividade principal nos CAEs G - Comércio por 

grosso e a retalho; reparação de veículos automóveis e motociclos a U 
- Actividades dos organismos internacionais e outras instituições extra-
territoriais;

b) sujeitas a Revisão Legal de Contas, de acordo com o Art.º 262 Código 
das Sociedades Comerciais Português e com o Art.º 263 Real Decreto 
Legislativo 1/2010 de 2 de julho Espanhol;

c) que em 2016 cumpram o critério de “falidas” selecionado (Capitais 
Próprios inferiores a zero, tal como indicam Peres e Antão (2017), OTOC 
(2011) e Aziz e Dar (2006)) e cumulativamente não cumpram esse critério 
entre 2010 e 2015. 

3. Validação da correcta classificação das empresas a integrar na amostra 
como não falidas. 

3.1. Selecção de empresas Portuguesas e Espanholas com as seguintes 
características: 
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a) que desenvolvam a sua actividade principal nos CAEs G - Comércio por 
grosso e a retalho; reparação de veículos automóveis e motociclos a U 
- Actividades dos organismos internacionais e outras instituições extra-
territoriais;

b) sujeitas a Revisão Legal de Contas, de acordo com o Art.º 262 Código 
das Sociedades Comerciais Português e com o Art.º 263 Real Decreto 
Legislativo 1/2010 de 2 de julho Espanhol; 

c) que entre 2010 e 2016 não cumpram cumulativamente o critério de 
“falidas” para esta dissertação (Capitais Próprios inferiores a zero, tal 
como indicam Peres e Antão (2017), OTOC (2011) e Aziz e Dar (2006)); 

d) em amostra emparelhada por dimensão com as do ponto 2.1. da 
metodologia. 

4. Aplicação dos modelos em estudo - afim de recolher a classificação de 
cada um deles - às empresas das amostras indicadas nos pontos 2 e 3 da 
metodologia. 

5. Avaliar qual o(s) modelo(s) que consubstancia(m) o maior nível de 
eficácia e/ou o menor nível de erro na classificação das empresas como 
falidas e não falidas.

9. A amostra e tratamento de dados 

Após a aplicação dos critérios de segmentação preconizados nos subpontos 
2.1 e 3.1 do ponto anterior às bases de dados SABI e AMADEUS da Bureau Van 
Dijk, obtivemos uma amostra emparelhada total composta por 136 empresas, das 
quais 68 se enquadram na subamostra de empresas falidas (subponto 2.1) e as 
restantes 68 na subamostra de empresas não falidas (subponto 3.1). As listas de 
ambas as amostras, com as empresas, respectivas nacionalidades e identificações 
fiscais constam do Apêndice II e III. 

Da base de dados supracitada foram recolhidas as informações financeiras 
contidas nos mapas de Balanço e Demonstração de Resultados por Naturezas 
dos anos de 2010 a 2016, bem como o número de trabalhadores. 

Toda essa informação foi compilada, junto com a formulação dos rácios 
ou indicadores económico-financeiros utilizados na elaboração da formulação 
dos 21 modelos em estudo identificados no ponto 6 que se consubstanciam 
concretamente em combinações de 26 indicadores diferentes (Apêndice I), tendo 
sido elaborada então uma matriz por empresa que disponibiliza a classificação 
atribuída por cada modelo cruzando cada um destes com os 7 anos em análise. 

Apesar de ter sido efectuado o cálculo, análise e classificação também para o 
ano de 2016, este não será considerado na selecção do modelo mais eficaz uma vez 
que será através desse ano que cada uma das empresas é pré-classificada como 



Eficiência dos modelos multissectoriais de previsão de falência empresarial, p. 91-114

Lusíada. Economia & Empresa. n.º 24 (2018) 	 105

“falida” ou não “falida”, tal como indicado no ponto 4 referente à Metodologia. 
Após a obtenção para cada empresa e ano da classificação atribuída pelos 

modelos em estudo, procedemos a conversão dessa classificação segundo 
os parâmetros de cada um dos modelos em “Falidas” e “Não Falidas”, que 
seguidamente foram convertidas em percentagens em relação à população total 
de classificações. 

Comparando a classificação obtida pelos modelos com a classificação 
atribuída a cada empresa no ano de 2016 (“falida” ou não “falida”) foi dessa 
forma permitido validar a eficácia de cada um dos modelos em classificar 
correctamente as empresas em estudo, tendo então chegado aos respectivos 
erros de Tipo I (classificação de empresas falidas como não falidas) e de Tipo II 
(classificação de empresas não falidas como falidas) e assim elaborar um ranking 
de eficácia de classificação atribuída pelos modelos estudados para cada um dos 
anos em análise e dessa forma aferir conclusões constantes do Apêndice IV. 

10. Síntese da eficácia dos modelos estudados

A figura 5 apresenta a média das eficácias de classificação de cada um dos 
modelos no total dos anos em análise, destacando desses os três mais eficazes. 

Figura 5 – Quadro Síntese da Eficácia Média dos Modelos e sua Classificação 
Final

Global
nº Ano Autor Origem Sucesso Lugar

1 1979 Altman, Baidya e Dias Brasil 75% 3
2 1979 Altman, Baidya e Dias (2) Brasil 58% 16
3 1980 Altman and Levallee Canadá 66% 8
4 1993 Altman USA 75% 2
5 1995 Garcia, Arqués e Calvo-Flores Espanha 62% 12
6 1995 Garcia, Arqués e Calvo-Flores (2) Espanha 60% 14
7 1995 Garcia, Arqués e Calvo-Flores (3) Espanha 65% 10
8 1995 Altman, Hartzell e Peck USA 50% 21
9 1997 Morgado Portugal 58% 16

10 1998 Carvalho das Neves Portugal 72% 5
11 1998 Lizarraga Espanha 76% 1
12 1998 Lizarraga (2) Espanha 70% 6
13 1998 Lizarraga (3) Espanha 73% 4
14 2011 Monelos, Sanchez e Lopez Espanha 53% 19
15 2011 Monelos, Sanchez e Lopez (2) Espanha 57% 18
16 2011 Monelos, Sanchez e Lopez (3) Espanha 70% 7
17 2014 López, Sánchez e Monelos Espanha 61% 13
18 2014 López, Sánchez e Monelos (2) Espanha 63% 11
19 2014 López, Sánchez e Monelos (3) Espanha 52% 20
20 2014 López, Sánchez e Monelos (4) Espanha 59% 15
21 2014 López, Sánchez e Monelos (5) Espanha 66% 9

Média
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Na figura 6, confrontamos a percentagem de classificação correcta e 
respectivos erros das amostras de base de cada um dos modelos mais eficazes 
com as obtidas com a aplicação à amostra em estudo descrita no ponto 7.  Há a 
denotar alguma diminuição da eficácia que os modelos registaram nas amostras 
utilizadas a quando da sua construção (Base Sucesso) e a média verificada na 
aplicação à nossa amostra, correspondendo esta diminuição fortemente oscilante 
mas em média de cerca de 8 p.p.

Figura 6 – Quadro de Comparação entre as Amostras de Base e a Estudada

Base
Ano Autor Origem Sucesso Lugar Sucesso Diferença

1 1979 Altman, Baidya e Dias Brasil 74,9% 3 80,0% -5,1%

4 1993 Altman USA 75,5% 2 96,0% -20,5%

11 1998 Lizarraga Espanha 76,3% 1 73,1% 3,2%

Média

Fonte: Elaboração Própria

11. Conclusões e oportunidades de melhoria

Há a relatar que quando aplicados a uma amostra de empresas Portuguesas e 
Espanholas, do sector primário (CAEs G a U), das 21 formulações multissectoriais 
que utilizam a técnica de Análise Discriminante Multivariada e descritas no ponto 
6 apresentam-se como mais eficazes para a previsão da falência empresarial até 6 
anos antes as desenvolvidas por Lizarraga (1998), Altman et al. (1993) e Altman 
et al. (1979).

Podemos verificar que algumas das limitações mencionadas na seção 4 
foram consideradas na construção das formulações estudadas. No entanto, 
outras mantêm-se:

- Sensibilidade Territorial: podemos supor que esta questão foi considerada 
pelos diversos autores, uma vez que não identificamos modelos com 
amostra de empresas de vários países, porém, apesar de surgirem como 
mais eficientes modelos das respectivas nacionalidades das empresas 
estudadas, não foram identificadas medidas dos respectivos autores, nas 
fases de construção dos modelos, que potenciassem ou não ganhos de 
eficiência dessa escolha;

- Sensibilidade Sectorial: o uso de modelos multissetoriais construídos 
sobre amostras que procuram retratar a economia como um todo, como é 
o caso das formulações aqui estudadas, revelam bons níveis consistentes 
de eficiência de classificação no sector estudado;	  

- Sensibilidade Temporal: nenhum dos modelos estudados aplica qualquer 
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tratamento para a distância temporal entre o momento da concepção e a 
aplicação;

- Sensibilidade à qualidade da informação: conforme indicado na secção 3, 
quanto melhor a informação utilizada, melhor será o modelo. Não sendo 
indicado pelos autores nenhum cuidado especial sobre a informação a 
utilizar, todavia para garantir qualidade superior da informação, foram 
selecionadas empresas sujeitas aos parâmetros de revisão legal de contas 
dos respectivos países, conforme descrito no ponto 8;

- Sensibilidade aos pressupostos da selecção: todos os modelos analisados ​​
seleccionam naturalmente as empresas activas como saudáveis. Para as 
empresas “falidas”, normalmente escolhem aquelas que, no período em 
análise, apresentam um Patrimônio Líquido < 0, que é o mesmo que dizer 
Ativos < Passivos. A inclusão de parâmetros diferenciais de separação de 
amostras na fase de treino dos modelos poderá vir a revelar-se benéfica.

Assistimos assim à trivialização do termo “falência”, onde o incumprimento 
por uma empresa das suas obrigações ou compromissos com os credores já não é 
como outrora considerado como uma falha grave que implicava pesadas sanções, 
antes não é mais que um simples infortúnio ou acidente comum da vida econômica.

Consequentemente, as técnicas apresentadas representam uma contribuição 
valiosa para predizer a “falência” e ajudar a manter condições econômicas 
estáveis. Ao mesmo tempo, as possibilidades de aprofundamento da investigação 
incluem as questões levantadas, que têm o potencial de melhorar os modelos, 
tornando-os mais estáveis ​​e mais amplamente aplicáveis.
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