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Resumo

O objectivo da presente dissertacdo € analisar a capacidade preditiva dos modelos de
previsdes de faléncias durante periodos de tempo distintos daqueles que foram utilizados
para a estimacdo desses modelos, e em periodos de tempo que integrem tanto anos de

expansdo como de recessao.

Existe uma extensa literatura relativa a modelos de previsdes de faléncia, os quais utilizam
técnicas como a andlise descriminante, a analise logit e a andlise probit. Porém é ainda
escasso 0 estudo da capacidade preditiva dos modelos ao longo do tempo, bem como do
impacto das condicionantes macroeconémicas sobre estes modelos. Neste sentido, o estudo

em aprego propde-se a gerar novo conhecimento ao nivel da consisténcia dos modelos.

Neste ambito, a volatilidade da econémica portuguesa nos Ultimos anos permite uma
oportunidade particular para a realizacdo de um estudo a este nivel, tendo em vista perceber
se, por exemplo, os mesmos modelos que em 2006 previam as faléncias de 2007 e 2008,

mantém a mesma fiabilidade quando em 2009 estamos a prever faléncia para 2010 e 2011.

Deste modo ao longo do presente documento serdo testados os modelos com maior
capacidade preditiva que forem encontrados na revisdo bibliografica a realizar, para
empresas nacionais que entraram em processo de insolvéncia no periodo de 2005 a 2011,
analisando se a consisténcia dos mesmos é constante ao longo destes anos, ou se a mesma

varia.

De referir que os resultados obtidos conduziram a conclusdo que a capacidade preditiva dos
modelos ndo é constante e que o clima economico tem efectivamente um impacto ao nivel

da eficiéncia dos modelos de previsdes de faléncias.

Palavras-chave: Insolvéncia, Faléncias, Modelos de Previsdo de Faléncias, Capacidade
Preditiva, Modelos Logit.



Abstract

The purpose of this dissertation is to analyze the predictive capability of the Bankruptcy
Prediction Models, over periods of time different from the ones used to estimate them and
during periods of time that include both years of economic expansion and recession. There
is an extensive literature relating to forecasting failure, and there are several Bankruptcy
Prediction Models which employ techniques such as discriminant analysis, Logit analysis
and Probit analysis. However, it is still scarce the study of the predictive capability of the
models over time, as well as the impact of macroeconomic conditions on these models. In
this sense, the study in question is proposed to generate new knowledge in terms of the

consistency of the Bankruptcy Prediction Models.

In this regard, the volatility of the Portuguese economy in recent years provides a particular
opportunity for conducting a study that aims to determine the predictive capability of the
Bankruptcy Prediction Models, over time periods. In fact, it allow us, for example, to test if
the same Bankruptcy Prediction Model can forecast 2007 and 2008 failures, based on data
from 2006, with the same reliability when in 2009 we predict bankruptcy for 2010 and
2011.

Thus throughout this document the models with greater predictive capacity that are found
in the literature review will be tested with a sample of Portuguese companies that filed for
bankruptcy in the period 2005-2011, which will allow us to analyze if the consistency of
these models is constant over the years, or if it varies.

Note that the results obtained led to the conclusion that the predictive ability of the models
IS not constant over time, and that the economic climate has indeed an impact on the

efficiency of bankruptcy forecasting models.

Keywords: Insolvency, Bankruptcy, Bankruptcy Prediction Models, Predictive Capability,
Logit Models.
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1. Introducéo

Numa economia crescentemente globalizada e caracterizada por um nivel de incerteza
acentuada, a capacidade para prever ocorréncias futuras é, inequivocamente, uma

ferramenta fundamental para a gestéo financeira de uma empresa.

Neste sentido, foram desenvolvidos ao longo das Gltimas décadas diversos modelos de
previsdo de faléncias, os quais servem, precisamente, para que um gestor consiga avaliar a

probabilidade da sua empresa falir, permitindo-lhe adoptar as medidas necessarias.

No entanto, estes modelos consubstanciam-se, normalmente, em férmulas matematicas
compostas por indicadores micro de cada empresa, ignorando assim o impacto que as
forcas macroecondmicas, nomeadamente os ciclos econémicos, exercem no futuro da
empresa. De facto este € um pressuposto comum a quase globalidade dos modelos de

previsdes de faléncias, porém o mesmo afigura-se redutor.

Com efeito, uma simples analise as noticias que nos chegam diariamente na imprensa
permitem perceber que existe um nimero muito superior de faléncias quando um pais se
encontra numa fase recessiva do seu ciclo econémico, por oposi¢do a um menor numero de

faléncias em periodos em que as economias se encontram a expandir.

Neste ambito, surge entdo a questdo: os modelos de previsdes de faléncias deveriam
considerar também varidveis macroecondémicas? Ou essas variaveis repercutem-se nos
indicadores internos das empresas pelo que as mesmas nao necessitam de ser consideradas
pelos modelos de previsdes de faléncias (uma vez que ja o seriam indirectamente, através
dos indicadores referidos)? Naturalmente estas sdo questdes cuja resposta implica a
consideracdo de uma miriade de factores diferentes, sendo por isso uma area de estudo de

grande complexidade.

Neste contexto, a presente dissertagdo ndo se propde a obter respostas integrais para estas
questdes, mas focar-se sobre uma area em particular designadamente tentar perceber se,
sendo os modelos de previsdes de faléncias existentes centrados essencialmente em racios

internos de uma organizagdo, 0s mesmos poderdo ter a mesma capacidade preditiva ao



longo do tempo, nomeadamente se estivermos a considerar periodos com diferentes ciclos

econdmicos (nomeadamente englobando periodos de expansao e recesséo).

De facto, afigura-se provéavel que num momento de recessao os indicadores financeiros de
uma empresa se degradem de uma forma mais acelerada, porém os modelos néo
consideram esta vertente. Deste modo, 0 objectivo da presente dissertacdo consubstancia-
se, precisamente, na analise da capacidade preditiva dos modelos de previsGes de faléncias
ao longo de periodos de tempo que integrem tanto anos de expansdo econémica como de

recessao.

Este tema € tanto mais pertinente se atendermos (i) por um lado, a actualidade do mesmo.
De facto, a economia portuguesa enfrenta actualmente uma das mais severas crises
econdmicas da sua historia, verificando-se um nimero de faléncias muito acentuado; e (ii)
por outro lado, ao desafio que o mesmo proporciona, implicando o estudo de uma éarea
ainda pouco explorada na literatura existente, a qual se afigura, no entanto, cada vez mais

relevante.

Deste modo, em termos concretos, e apos esta Introducao, a presente dissertacdo encontrar-

se-a dividida em trés partes fundamentais.

A primeira parte, englobada no capitulo 2, concerne a revisdo da literatura existente
relativa aos modelos de previsdes de faléncias. Neste sentido, este capitulo é iniciado
através da definicdo do conceito de faléncia a utilizar ao longo da presente dissertacdo, um
alicerce fundamental para o estudo em aprego, seguindo-se um estudo dos principais
modelos de previsdo de faléncias desenvolvidos ao longo dos anos. No final deste capitulo
sdo ainda analisados modelos desenvolvidos especificamente para 0 caso portugués, os

quais estardo posteriormente na base da analise empirica a realizar.

A segunda parte, constituida pelo capitulo 3, consubstancia a apresentacdo da metodologia
de abordagem a problemaética subjacente a presente dissertacdo. Concretamente, neste
capitulo sdo escolhidos os modelos que serdo testados na analise empirica, bem como é

seleccionada a amostra que sera utilizada para a analise dos mesmos.



Finalmente, no capitulo 4 € apresenta a terceira parte da dissertacdo, na qual é concretizada
a andlise empirica relativa aos modelos de previsdes de faléncias seleccionados, tendo em
vista avaliar se a capacidade preditiva dos mesmos se mantém constante ao longo dos anos

seleccionados para a presente analise.

Finalmente as conclusdes finais serdo expostas no capitulo 5.



2. Revisao Bibliografia
2.1. O Conceito de Faléncia

O primeiro ponto que importa focar no ambito da presente dissertacdo, prende-se,
necessariamente, com a definicdo do conceito de "Faléncia" que seré utilizado ao longo da

mesma.

De facto, na literatura de referéncia a este nivel verifica-se que o conceito de "Faléncia"
tende a apresentar diferentes formas, designadamente (i) a incapacidade de uma empresa
fazer face ou cumprir com os seus compromissos financeiros na maturidade’, (ii) o facto de
uma empresa se encontrar legalmente falida ou de estar em processo de recuperacio® ou

(iii) o valor de mercado do activo de uma empresa é inferior ao valor total do seu passivo®.

Neste sentido, em 1993, Altman e Hotchkiss, no livro "Corporate Financial Distress and
Bankruptcy"”, clarificaram os diferentes termos, distinguindo entre failure (faléncia),
insolvency (insolvéncia), default (incumprimento) e bankruptcy (bancarrota). Com efeito,
estes autores consideravam que, apesar de muitas vezes utilizados de forma indiscriminada,
estes termos apresentam diferencas relevantes de um ponto de vista formal, sendo

necessario sistematizar os mesmos.

Assim, os autores consideraram que "Faléncia™ (failure) seria, de um ponto de vista
estritamente econdmico, um termo que deveria ser aplicado quando a taxa de retorno do
capital investido numa empresa, considerando o seu nivel de risco, é significativa e
persistentemente mais reduzido do que as taxas de retorno em investimentos equivalentes.
Noutra perspectiva, 0s autores consideraram que o termo também poderia ser interpretado
como a insuficiéncia das receitas para cobrir 0s custos da empresa (0 que,
consequentemente, significaria que a taxa de retorno do investimento é continuamente
inferior ao custo de capital da empresa). Deste modo, o termo de "Faléncia” ndo encerraria

qualquer determinismo no sentido da existéncia ou da extingdo da empresa. De facto, para

! Beaver (1966)
2 Altman (1968)
¥ Pastena e Ruland (1986)



0S autores, uma empresa pode encontrar-se numa situacdo de "Faléncia" e continuar a
existir durante varios anos. Assim, s6 quando a empresa ndo conseguir cumprir com 0s
compromissos aos quais esta legalmente vinculada é que a mesma podera ser extinta, num
processo designado por Altman e Hotchkiss como "Faléncia legal” (embora seja feita a
ressalva de que o termo legal ndo implica, necessariamente, que esta faléncia tenha que ser

decretada por um tribunal).

Da mesma forma, Altman e Hotchkiss destacaram que a "Insolvéncia™ (insolvency) é um
termo que se centra na performance negativa de uma empresa, sendo normalmente utilizado
em enquadramentos mais técnicos. Assim, os autores afirmam que uma "insolvéncia
técnica” ocorre quando uma empresa ndo consegue cumprir as suas obrigacoes,
nomeadamente por falta de liquidez. Assim, a "Insolvéncia técnica" poderia ser uma
condigdo temporaria, embora muitas vezes a mesma resulte numa declaracdo de
"bancarrota” (bankruptcy). Estes ultimos casos verificar-se-iam, segundo 0s autores,
guando a situacdo de "Insolvéncia” se torna cronica e nao apenas temporéria, isto é, quando
as dividas da empresa excedem o valor real dos seus activos (e logo o valor real da empresa

é negativo).

Por outro lado, o "Incumprimento” (default) é apresentado por Altman e Hotchkiss como
um termo que esta sempre associado a relacdo entre a empresa (como devedora) e 0s seus
credores. Neste ambito, os autores identificaram ainda o conceito de "Incumprimento
técnico" (technical default), o qual se consubstancia numa situacdo em que o devedor
violou uma condicdo do contrato celebrado com o seu credor, a qual pode originar acgdes
legais ("Incumprimento legal” ou legal default) por parte deste Gltimo (embora os autores
destaguem que na realidade isso raramente ocorre, sendo mais normal que as partes

renegoceiem a divida).

Por fim, os autores identificaram ainda o conceito de "Bancarrota" (bankruptcy)
considerando que este assume o sentido referido anteriormente (insolvéncia cronica) ou a

forma de um pedido formal que visa a extin¢do da empresa.



2.1.1. O Conceito de Faléncia na legislagdo portuguesa

Em Portugal, a legislacdo aplicavel aos processos de faléncia consubstancia-se no Cadigo
da Insolvéncia e da Recuperacéo de Empresas ("CIRE"), o qual foi aprovado pelo Decreto-
Lei n.° 53/2004, de 18 de Marco e entretanto alterado pelos Decretos-Lei n.° (i) 200/2004,
de 18 de Agosto, (ii) 76-A/2006, de 29 de Marco, (iii) 282/2007, de 7 de Agosto, (iv)
116/2008, de 4 de Julho e (v) 185/2009, de 12 de Agosto e, finalmente (vi) pela Lei n.°
16/2012, de 20 de Abiril.

O CIRE centra-se na "Insolvéncia"*

e na recuperacdo de empresas, distinguindo estes
conceitos do significado de faléncia. Tal facto aparece evidenciado no texto do diploma que
aprovou o CIRE, o qual indica que "a insolvéncia ndo se confunde com a «faléncia» (...)
dado que a impossibilidade de cumprir obrigacGes vencidas, em que a primeira nocao
fundamentalmente consiste, ndo implica a inviabilidade econémica da empresa ou a

irrecuperabilidade financeira postuladas pela segunda’™.

Deste modo, o actual CIRE diferencia-se do Cddigo dos Processos Especiais de
Recuperacdo de Empresa e de Faléncia ("CPEREF"), o qual vigorou até 2004, na medida
em que foram retiradas do mesmo todas as referéncias ao conceito de Faléncia, tendo sido
extinta a figura da "declaracdo de faléncia". De facto, esta figura foi substituida pelas
"declaracdes de insolvéncia", as quais é associado um processo que visa, primordialmente,

a recuperacao das empresas.

Neste sentido, subentende-se o conceito de Faléncia em Portugal, no contexto da actual
legislacdo, como a extin¢do da sociedade, o que ocorre, se a Empresa ndo for revitalizada,

com o registo do encerramento do processo de insolvéncia apés o rateio final®.

* Situacéo em que "o devedor que se encontre impossibilitado de cumprir as suas obrigagdes vencidas"
(Numero 1, do Artigo 3.° do CIRE)

® Ntmero 7 do Decreto-Lei 53/2004, de 18 de Marco

® Nimero 3, do Artigo 234.° do CIRE



2.1.2. O Conceito de Faléncia a utilizar no contexto da presente dissertacao

Em face do exposto, e considerando a legislagdo nacional em vigor, serd utilizado ao longo
da presente dissertacdo o conceito de Faléncia descrito no Artigo 3.° do CIRE,
designadamente no nimero 1 e 2 do referido artigo, respectivamente, "o devedor que se
encontre impossibilitado de cumprir as suas obrigacdes vencidas™ e "as pessoas colectivas
e 0s patriménios auténomos por cujas dividas nenhuma pessoa singular responda pessoal
e ilimitadamente, por forma directa ou indirecta, sdo também consideradas insolventes
qguando o0 seu passivo seja manifestamente superior ao activo, avaliadas segundo as

normas contabilisticas aplicaveis".

De facto, este conceito diverge um pouco do entendimento de Faléncia num sentido mais
"lato", que se considera como a extin¢do da sociedade ap6s encerramento do processo de
insolvéncia. Deste modo, estaremos a desconsiderar as empresas que, estando insolventes,

podem ainda recuperar a sua estabilidade econdémica e financeira.

No entanto, atento o objectivo do presente trabalho, bem como a morosidade associada a
resolugdo dos processos de insolvéncia, a qual poderia enviesar a analise pretendida’, sera

utilizado o critério referido.

" A qual se consubstancia no estudo da fiabilidade dos modelos de previsio de faléncias durante periodos
diferentes periodos de tempo, os quais incluam também diferentes climas econémicos gerais, tendo em vista
determinar se estes modelos apresentam a mesma robustez nesse tipo de periodos



2.2. Os principais modelos de previséao de faléncias

Uma vez definido o conceito de Faléncia a utilizar no decorrer da presente dissertacao,
importa agora analisar a literatura no sentido de identificar os modelos de previsdo de
faléncias existentes, tendo em vista adquirir o conhecimento necessario para a definicdo da

metodologia de anélise a empregar no capitulo 4.

Neste contexto, o primeiro estudo de relevancia a este nivel teve a autoria de William H.
Beaver (1966) que foi o primeiro autor a introduzir a analise univariada® de racios no
estudo da previsdo da faléncia das empresas. A este nivel, Beaver, tendo como definicédo de
faléncia a incapacidade de uma empresa em pagar as suas dividas a medida do vencimento,
utilizou uma amostra de 79 empresas que tinham falido entre 1954 e 1964, por comparagao
com um grupo de controlo constituido por outras 79 empresas que ndo se encontravam

nesta situacao.

Neste contexto, o autor (i) utilizou 30 racios os quais se subdividiam nas seguintes
categorias: racios de cash-flows, racios de rendibilidade, racios de divida, racios de liquidez
(tanto em relacdo ao activo, como em relacdo a divida) e racios de turnover, sendo que (ii)
desenvolveu para cada récio trés tipos de analises, designadamente: comparacdo de valores

n9 nl0

médios, testes de "dichotomous classification' e analise de "likelihood rations"™".

Embora realcando as limitagfes que advinham da utilizacéo de indicadores contabilisticos,
Beaver (1966), com base nesta analise, constatou que (i) a média dos racios das empresas
falidas demonstravam uma deterioracdo crescente com o aproximar da Faléncia das
empresas, ao contrario do que acontecia no grupo de controlo, (ii) os racios ndo previam
uma situacdo de crise ou uma situacdo normal com a mesma fiabilidade, sendo mais
precisos na deteccdo de situacBes normais e (iii) que o réacio cash-flow/passivo se

apresentou como o racio com melhor capacidade de previsao de Faléncias.

® Analise em que cada variavel é estudada de forma isolada

% Testes utilizado para avaliar a capacidade do racio para determinar se a empresa se encontra nos grupos das
falidas/ndo falidas, baseando-se apenas na informagao desse racio

19 Andlise da frequéncia com a qual os valores dos racios caiem em certos intervalos condicionados ou ndo, ao
grupo das empresas falidas



Apenas dois anos ap0s a publicacdo de Beaver, Edward I. Altman (1968) publicou um novo
artigo subordinado ao objectivo de modelizagdo da previsdao de Faléncias, com base em
racios financeiros, o qual veio a afigurar-se como um dos principais contributos para esta

area de conhecimento.

Ao contréario de Beaver (1966), Altman procurou realizar uma analise multivariada™. De
facto, o autor considerava que os estudos realizados anteriormente, com base em analises
univariadas, ndo obstante produzirem alguns resultados interessantes ao nivel das
tendéncias de alguns récios particulares, quando se tratava de avaliar o potencial de faléncia
de uma empresa, eram questionaveis, tanto do ponto de vista pratico, como teorico
(nomeadamente pelo facto de ao s6 apresentarem uma vertente da empresa, a interpretacédo

destes réacios poderia apresentar-se deficitaria e potencialmente confusa).

Deste modo, Altman disp6s-se a utilizar uma analise discriminativa mdltipla, a qual
considerou mais vantajosa, na medida em que acreditava que a mesma permitiria considerar
todo o perfil de caracteristicas relevantes para as empresas. Assim, para o desenvolvimento
pratico de um modelo de analise multivariada, o autor seleccionou uma amostra de 66
empresas, com um activo médio de 6,4 Milhdes de Délares, 33 das quais haviam submetido
pedidos de faléncia entre 1946 e 1965, de acordo com a legislagdo norte-americana

aplicavel, sendo as restantes 33 o grupo de controlo.

Com base nesta amostra, Altman (1968) desenvolveu um modelo, que designou de Z-score,

gue assumia a seguinte formulacéo:
Z = aXl +bX2 +CX3 +dX4_+eX5
Neste contexto, os racios englobados neste modelo s&o os seguintes:

X = Fundo de maneio*? / Activo total (indicador de liquidez)

X, = Resultados Retidos™ / Activo total (indicador de solvéncia)
X3 = EBIT*/ Activo total (indicador de rendibilidade)

1 Método de analise simultanea de vérias variaveis
12 Activo Circulante - Passivo de Curto Prazo
13 Resultados transitados + Resultados Liquidos do Exercicio



e X, = Valor de mercado dos Capitais Proprios / Valor contabilistico do Passivo
(indicador de endividamento)

e Xs=Vendas/ Activo total (indicador de actividade)

Assim, com base na amostra seleccionada, Altman (1968) conclui que os valores de "a",

"b", "c", "d" e "e" eram 0s seguintes:

e a=0,012
b =0,014
c=0,033
d = 0,006
e =0,999

Com base neste modelo o autor realizou um conjunto de testes, 0s quais permitiram
comprovar que os resultados obtidos com a utilizacdo multivariada conseguiram ser
estatisticamente mais significativos do que numa abordagem univariada. De facto, a funcéo
Z-score classificou correctamente 94% das empresas falidas e 97% das empresas néo
falidas, um ano antes da faléncia, na amostra inicial, apresentando, globalmente uma taxa

de sucesso de 95%.

Complementarmente, Altmant (1968) avancou também para com o0 que considerou serem
os valores da fungdo que poderiam indicar uma futura faléncia. Assim, o autor classificou
uma pontuacgdo de 2,675 como o ponto intermédio que permite separar as empresas com
alto risco de faléncia e as empresas viaveis (“cut-off point"), tendo sido esta a média do Z-
score das empresas testadas. Ndo obstante, o erro potencial na classificacdo das empresas
que rondavam a media levou Altman a considerar uma zona de davida (zone of ignorance),
a qual se posicionaria entre as pontuacoes de 1,81 e 2,99. Assim, pontuacdes inferiores a
este intervalo representariam um elevado risco de faléncia e pontuacdes superiores ao

mesmo traduziriam um reduzido risco de faléncia.

! Resultados operacionais - Amortizacoes
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Em 1977, o mesmo autor (Altman) em colaboragdo com outros estudiosos (Robert G.
Haldeman e P. Narayanan) desenvolveu um novo modelo (modelo Zeta) no artigo "Zeta
Analysis: A new model to identify bankruptcy risk of corporations”, o qual utilizava novos
racios financeiros na sua formulagéo. O objectivo deste novo modelo consubstanciava-se na
melhoria da capacidade preditiva do mesmo, incorporando alguns comentarios e criticas
feitos ao modelo inicial desenvolvido por Altman, em 1968. Neste sentido, 0 modelo

passou a incluir 7 variaveis na sua formulacdo, designadamente:

e Xj = Retorno do Activo™

e X, = Estabilidade dos rendimentos*®
e X3 = Servicos da Divida®’

e X4 =Rendibilidade Acumulada®®

e X5 = Liquidez'®

e Xg = Capitalizagio®

e X, = Dimensio®

De referir que Altman et al (1977) concluiram que a variavel mais significativa era a
rendibilidade acumulada. De destacar também que os autores ndo disponibilizaram os
valores dos coeficientes da regressdo, uma vez que 0os mesmos foram classificados como

propriedade privada.

Em 1980, Ohlson formula um conjunto de criticas aos modelos de Altman e avangca um

novo modelo, 0 modelo Logit* (baseado numa fungéo logaritmica).

EBIT / Activo

1° Desvio padrdo do Retorno do Activo dos dez Gltimos exercicios

Y EBIT / Encargos Financeiros

'8 (Resultados Transitados + Resultado Liquido do Exercicio) / Activo

19 Activo Circulante / Passivo de Curto Prazo

0 Média do valor de mercado dos Capitais Préprios nos Gltimos cinco anos / Média do valor de mercado dos
capitais proprios acrescido do valor da divida nos dltimos cinco anos

2 Activo

22 Modelo do qual resulta um indicador p entre 0 e 1. Assim, estes modelos s&0 normalmente associados a

estimacdo da probabilidade "p", de algo acontecer (o0 que é o caso dos modelos Logit referidos ao longo da
presente dissertacéo).

11



Com efeito, Ohlson (1980) considerava que a analise multivariada, proposta por Altman,
apresentava algumas limitagdes, designadamente: (i) a imposicdo de requisitos estatisticos
as variaveis preditivas, por exemplo, ao nivel das matrizes de variancia-covariancia entre os
grupos de empresas falidas e ndo falidas, que necessitavam de ser iguais em ambos 0S
grupos; (ii) o facto de o resultado dos modelos de anélise multivariada consubstanciar
apenas um indicador (score) que ndo permite conhecer a realidade das empresas e que nao
é passivel de ser interpretado para la do ranking estipulado; e (iii) a arbitrariedade das
amostras seleccionadas nos estudos anteriores, sendo que as variaveis dimensdo e sector
industrial eram utilizadas como critérios para seleccdo da amostra e ndo varidveis

explicativas do modelo, o que seria, no entendimento de Ohlson (1980) mais correcto.

Deste modo, tendo em vista obviar estas limitagdes, Ohlson (1980) seleccionou
aleatoriamente 105 empresas para a amostra que iria estudar, sendo essa amostra
desequilibrada (incluindo 91 empresas que tinham submetido pedidos de faléncia entre

1970 e 1976%, e 14 empresas que ndo o tinham feito).

Tendo por base essa amostra, 0 autor desenvolveu um modelo com 9 variaveis explicativas,

a saber:

Log Total do Activo / PIB (variavel utilizada como proxy da dimensao da Empresa);

e Total do Passivo / Total do Activo

e Fundo de Maneio / Total do Activo

e Passivo de curto prazo / Activo circulante

e Variavel dummy que assume o valor de 1 se o activo for inferior ao passivo e 0 no caso
contrario;

e Resultado Liquido / Total do Activo

e Cash-flow operacional / Total do Passivo

e Variavel dummy que assume o valor de 1 se o resultado liquido dos ultimos dois anos

foi negativo e 0 no caso contrério;

2% |sto &, que tinham recorrido ao Chapter X ou ao Chapter XI do United States' Bankruptcy Code
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e Variavel que visa medir a variacdo do Resultado Liquido ("RL") e assume a seguinte
formula: (RLi - RLi - 1)/(|RLi| + |RLi-1]), sendo i o periodo mais recente.

Com base nestas variaveis Ohlson estimou trés modelos Logit, os quais serviam,
respectivamente, para estimar a probabilidade de faléncia (i) 1 ano antes da faléncia, (ii) 2

anos antes e (iii) entre 1 ano e 2 anos antes.

O estudo realizado permitiu verificar empiricamente que todas as varidveis eram
estatisticamente relevantes, sendo que, com excepcdo das variaveis “Fundo de Maneio /
Total do Activo”, “Passivo de curto prazo / Activo circulante” e a “dummy que assume 0
valor de 1 se o resultado liquido dos Gltimos dois anos foi negativo e 0 no caso contrario”,
todas as outras apresentavam uma robustez significativa (inclusive a dimensdo, antes
utilizada como critério de seleccdo das amostras, mas que demonstrou ser uma variavel

explicativa de grande valor).

Em conclusdo, o autor salienta que o seu estudo permitiu concluir que os quatro factores
basicos que afectam a probabilidade de faléncia, 1 ano antes da sua ocorréncia, sdo: a
dimensao, a estrutura financeira, o desempenho e a liquidez. Assim, o poder de previséo do
modelo depende do timming em que a informac&o financeira € obtida.

Posteriormente, em 1984, Mark E. Zmijewski introduz o modelo Probit** na previsdo de
faléncias. De referir que este tipo de modelo se afigura similar aos modelos Logit, sendo

um tipo de modelo usado de forma menos frequente (Gongalves, 2011).

Neste sentido, estes sdo os principais modelos existentes ao nivel da previsdo de faléncias,
tendo sido referidos os trabalhos que os introduziram ou que conferiram notoriedade aos
mesmos. No entanto, ao longo dos anos estes modelos foram sendo alvo de analises e
acrescentos de varios autores, nomeadamente Zavgren (1983, 1985), Platt e Platt (1990),
Balcaen, S. e Ooghe, H. (2004), Aziz Adnan M. e Humayon A. Dar. (2006), entre outros.

% Tipo de regressao no qual a variavel dependente s6 pode assumir dois valores. Neste caso os valores sdo 1
ou 0, representando 0 uma empresa ndo falida e 1 uma empresa falida.
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Também existem outros modelos utilizados, embora de forma menos recorrente,
nomeadamente: (i) os modelos ndo paramétricos, como em Frydman, Altman e Kao (1985)
ou Srinivasam (1987), (ii) os modelos de inteligéncia artificial, explorados por Altman
(1994) e (iii) o modelo de Black-Scholes (1973), aplicado a previsdo de faléncias por
Brealey, R. e Myers, S. (1992).
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2.3. A previsdo de faléncias e os ciclos econémicas

Actualmente, tem vindo a ser publicado um conjunto de estudos que interligam a andlise da
previsdo de faléncias com o ambiente macroecondémico. No entanto, a generalidade desses
estudos difere do objectivo subjacente a presente dissertacdo, na medida em gque analisam a
possibilidade de prever crises macroeconémicas com recurso aos modelos de previsdes de
faléncias, o0 que é um objectivo diferente do subjacente a presente dissertacdo, na medida
em que este visa o0 estudo da eficacia dos modelos de previsdes em periodos temporais
diferentes daqueles nos quais foram estimados, inclusive em periodos que observem um

momentum econémico negativo.

N&o obstante, pela relevancia que os mesmos podem possuir no ambito da presente
dissertagdo, foram encontrados alguns estudos que visaram identificar o impacto das
condicdes macroeconOmicas, particularmente dos periodos de crise, nos modelos de
previsdes de faléncias. A este nivel, poderdo ser referidos a tese de mestrado, publicada em
2010, de Matej Duda e Henning Schmidt, da Universidade de Lund na Suécia, realizado
sob a orientacdo do Professor Doutor Hossei Asgharian e o estudo "Logit Regression Based
Bankruptcy Prediction Of Korean Firms" da autoria de Chulwoo Han, Hyeongmook Kang,

Gamin Kin e Joseph Yi, publicado em Maio de 2011.

Neste sentido, Duda e Schmidt (2010) estudaram a problematica da influéncia das crises
macroeconomicas ao nivel dos modelos de previsdo de faléncias na sua tese de mestrado.
Deste modo, estes autores fizeram uma analise a um periodo temporal alargado (2000-
2009), aplicando o modelo de previsdo Logit em periodos macroecondmicos distintos, de
forma a avaliar a fiabilidade dos modelos de previsdo de faléncias em diferentes cenarios

econémicos.

De facto, os autores consideraram que existia uma lacuna na literatura a este nivel,
referindo que os estudos previamente realizados apresentavam alguma controvérsia relativa
a existéncia ou ndo de uma diferenca na fiabilidade dos modelos de previsdo de faléncias
em periodos de crise macroeconomica e em periodos economicos mais estaveis. Assim,

Duda e Schmidt (2010) propuseram-se a investigar se a performance dos modelos de
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previsdo de faléncias se mantinha ao longo dos diferentes ciclos e econdmicos e, bem

assim, se essa performance era melhorada pela incluséo de indicadores macroeconémicos.

Neste contexto, foi seleccionada uma amostra composta por (i) 102 empresas norte-
americanas cotadas em bolsa, com um activo superior a 100 milhdes de dolares e que
tivessem submetido um pedido de faléncia (Chapter XI da legislacdo de faléncias dos
Estados Unidos da América) entre 2000 e 2009 e (ii) 100 empresas norte-americanas
cotadas em bolsa, de igual dimensdo, as quais se tenham mantido "saudaveis" durante o

periodo em questao.

Com base nesta amostra e no estudo pratico realizado os autores concluiram que a

introducdo de variaveis de mercado permitia melhorar a performance dos modelos testados.

Posteriormente, em Maio de 2011, Chulwoo Han, Hyeongmook Kang, Gamin Kin e Joseph
Yi realizaram um estudo semelhante designado "Logit Regression Based Bankruptcy
Prediction Of Korean Firms", no qual analisaram de que forma os modelos de previsdes de
faléncias utilizados na Coreia poderiam ser melhorados, na medida em que consideravam
gue uma das grandes razdes para a crise econdémica do pais se centrava ha ma previsao de

faléncias.

Neste sentido, estes autores construiram uma amostra de empresas listadas na KOSPI e no
KOSDAQ, as quais tinham entrado num processo de faléncia entre 2001 e 2009 e
seleccionaram o conjunto de variaveis explicativas ajustadas a previsdo de faléncias para

estas empresas tendo produzido um modelo Logit, que foi aplicado a amostra seleccionada.

Neste contexto, Han, Kang, Kin e Yi (2011) concluiram que a inclusdo apenas de racios
financeiros das empresas ndao permitia prever, com a fiabilidade desejada, faléncias, sendo
que variaveis relacionadas com o mercado de capitais € com o0 ambiente macroeconémico
eram fundamentais para a correcta previsdo de faléncias. Deste modo, estes autores

chegaram a uma concluséo semelhante & de Duda e Schmidt (2010).
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2.4. Os modelos de previséo de faléncias aplicados ao caso nacional

Os modelos de previsdo de faléncias aplicados ao caso nacional apresentam, naturalmente,
algumas diferencas face aos modelos supra-referidos. De facto, Neves (1998) ao aplicar o
modelo de Z Score de Altman ao caso nacional afirmou que, considerando que este modelo
tinha sido desenvolvido para empresas norte-americanas, a sua generalizacdo para o
mercado portugués seria abusiva. Adicionalmente, referiu que os intervalos encontrados por
Altman (1968) para determinacdo da probabilidade de faléncias poderiam ser desajustados

a realidade nacional.

Por fim, Neves (1998) referiu ainda que atendendo ao peso das PME em Portugal, os
procedimentos poderiam ndo ser tdo véalidos, atendendo (i) as diferencas de dimensédo face
as empresas com as quais 0 modelo tinha sido desenvolvimento e (ii) devido a dificuldade
de acesso a informacdo contabilistica (a qual, adicionalmente, muitas vezes ndo representa

a situacdo real das empresas).

Atendendo a estas criticas, que poderiam, em larga escala, ser alargadas para os outros
modelos para além do Z-Score, foram analisadas, no decurso da preparacdo da presente
dissertagdo, teses de mestrado realizadas no passado por estudantes da Faculdade de
Economia do Porto, tendo sido identificados modelos de previsdo de faléncias

desenvolvidos especificamente para o caso nacional, 0s quais sdo infra apresentados:
2.4.1. Alves, Maria R. (2000)

Esta autora estima um conjunto de modelos Logit, que utilizam as seguintes variaveis

explicativas®:

e Categoria de Liquidez:
o Liquidez Reduzida®

e Categoria de Solvéncia:

% Importa referir que os racios que de seguida se irdo apresentar estdo construidos com base no plano de
contabilidade POC, sendo anteriores a implementacgdo do Sistema Normalizado de Contabilidade ("SNC")

% (Dividas de Terceiros de CP + Titulos Negociaveis + Depésitos Bancarios + Caixa) / Dividas a terceiros de
CP
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o Autonomia Financeira’

o Cobertura do imobilizado por capitais permanentes®
e Categoria de Rendibilidade:

o Rendibilidade dos Capitais Préprios®

o Rendibilidade Operacional do Volume de Negécios®
e Categoria do Endividamento:

o Passivo/Volume de Negécios®
e Categoria do Funcionamento:

o Tempo Médio de Recebimento®

o Tempo Médio de Pagamento™

Com base nestas variaveis e nos modelos desenvolvimentos, Alves (2000) construiu uma
amostra composta por 80 empresas, 40 das quais declaradas falidas pelo tribunal em 1998,

e outras 40 em situagdo normal nesse ano.

Neste &mbito, a autora, para um periodo de previsdo com 2 anos de antecedéncia, chegou as

seguintes conclusoes:

e Para modelos Logit com a inclusdo de variaveis isoladas, as variaveis Autonomia
Financeira e Passivo/Volume de Negdcios, sdo aquelas que permitiram obter resultados
mais robustos e as variaveis Rendibilidade dos Capitais Préprios, Liquidez Reduzida e
Cobertura do imobilizado por capitais permanentes demonstraram ndo ser
estatisticamente relevantes;

e Dos modelos Logit com inclusdo de varias variaveis o que melhor capacidade de
preditiva demonstrou foi o seguinte:

Yi = 1,4048 - 13,9875 * Autonomia Financeira; + 1,9904 * Passivo/Volume de

NegOocio;

27 Capitais Proprios / Activo Liquido

%8 Imobilizado / Capitais Proprios

% Resultados Liquidos / Capitais Proprios

% Resultados Operacionais / (Vendas + Prestagio de Servicos)

3! passivo / (Vendas + Prestacdes de Servigos)

%2 [Cliente / (Vendas + Prestacdes de Servios)] x 365

%3 [Fornecedores / (Fornecimentos e Servicos Externos + Compras)] x 365
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De referir que 0 modelo desenvolvido apresentou uma capacidade de previséo correcta
de 85% dos casos de empresas néo falidas e 82,5% em empresas falidas.

Por outro lado, na previséo de faléncias com 1 ano de antecedéncia, as conclusdes a que a

autora chegou foram as seguintes:

e Ao exemplo do que sucedeu para 2 anos de antecedéncia os modelos Logit com a
inclusdo de varidveis isoladas demonstraram que as variaveis Autonomia Financeira e
Passivo/Volume de Negdcios sdo aquelas que permitiram obter resultados mais
robustos. Neste caso, foi também constatado que todas as varidveis eram
estatisticamente relevantes;

e Dos modelos Logit com inclusdo de varias variaveis, foram seleccionados dois modelos
que demonstraram melhor capacidade preditiva, designadamente:

o Yi=1,6085 - 26,3013 * Autonomia Financeira; + 4,4598 * Passivo/Volume de
Negaocio;
De referir que este modelo previu correctamente 97,5% dos casos de empresas
néo falidas e 90% dos casos das empresas falidas;

o Yj= 15645 - 25,3288 * Autonomia Financeira; + 0,0251 * Tempo Médio de
Pagamento;
De referir que este modelo previu correctamente 95% dos casos de empresas

néo falidas e 92,5% dos casos das empresas falidas.

Neste contexto, estes foram os modelos estimados por Alves (2000) aplicados ao caso
nacional, apresentando, tanto para 2 como para 1 ano de antecedéncia, uma robustez

assinalavel.
2.4.2. Amorim, Sandra e Sousa (2000)

Esta autora definiu na sua tese uma amostra composta (i) por 23 empresas que entraram em
processos de recuperacdo de empresas (de acordo com a definicdo de faléncia utilizada, que
correspondia a declaragdo de que este processo tinha inicio) entre Novembro de 1997 e

Outubro de 1999, sendo que dessas empresas 4 se encontravam efectivamente em situagao
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de processo de faléncia propriamente dita e 19 em processo de recuperacdo e (ii) por 22
empresas nas quais isso ndo tinha acontecido (empresas ndo falidas).

Ao nivel das variaveis explicativas a autora recorreu a 40 racios financeiros, considerados

por varios autores como bons previsores de faléncias.
Com base nesses racios a autora construiu os seguintes modelos:

e Modelo de Anélise Discriminante: a este nivel, a autora desenvolveu a seguinte funcéo

descriminante, para previsao de faléncias com 1 ano de antecedéncia:
o Si=0,20484 - 1,60399 * R1; - 0,84279 * RY; - 0,40242 * R10; + 0,00135 * R15;
+ 7,48472 * R18; - 073805 * R22; - 0,66835 * R277; - 0,24453 * R29; - 0,01486
* R39;
Em que:
» R1 =Récio de Cobertura do Passivo pelo Cash Flow tradicional
» R9 = Récio Equity to Debt
» R10 = R4cio da Rota¢do do Activo
» R15=Tempo Medio de Permanéncia das Existéncias
» R18 = Racio Disponibilidades / (Vendas + Prestacdes de Servi¢os)
» R22 = RA4cio de Liguidez Reduzida
» R27 = Racio da Rendibilidade do Capital Proprio
» R29 = Racio Debt to Equity - Passivo de Médio Longo Prazo
» R39 = RA4cio de Cobertura dos Custos Financeiros
o De referir que este modelo permitiu & autora obter uma proporgdo de casos
correctamente classificados de 91,1%.
e Modelo Logit: no que concerne a esta tipologia de modelos, a autora estimou o seguinte
modelo:
o Y;j=0,512 - 8,050 * R1; + 0,442 * R5; - 0,008 * R13; + 0,562 * R23; - 1,619 *
R26;
Em que:

» R1 =Récio de Cobertura do Passivo pelo Cash Flow tradicional,
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» R5 =Récio de Liquidez Geral
» R13 = RA4cio Passivo Circulante / Capital Préprio
» R23 =Racio Activo Maneavel / (Vendas + Prestacdes de Servicos)
» R26 = Racio da Rendibilidade Operacional das vendas
o De referir que este modelo permitiu & autora obter uma proporcdo de casos
correctamente classificados de 86,67%.

Adicionalmente, a autora simulou a utilizagdo de uma "zona cinzenta™ (isto é, um conjunto
de resultados nos quais fosse indeterminado se a empresa em aprego Se encontraria no
conjunto das empresas falidas ou ndo falidas). Esta simulacdo permitiu comprovar uma
melhoria da eficiéncia do modelo Logit, no entanto, a mesma nédo alcangava, ainda assim, a

eficiéncia do modelo de andlise discriminante desenvolvido.

Por fim, a autora repetiu a analise utilizando, ao invés dos récios financeiros, componentes
de cash-flow para determinar a probabilidade de faléncias, no entanto os resultados obtidos

desta forma foram menos robustos que os apresentados supra.
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2.5. Conclus@es da revisao bibliografica

Como vimos ao longo da revisdo da literatura subordinada a tematica abordada pela
presente dissertacdo, existe ainda uma necessidade de aprofundamento ao nivel dos
modelos de previsdes de faléncia, nomeadamente por via do relacionamento destes modelos

com os ciclos macroeconémicos globais.

De facto, apesar de nos modelos classicos de Beaver (1966), Altman (1966 e 1977) e
Ohlson (1980) se recorrer fundamentalmente aos récios financeiros como varidveis
explicativas dos modelos de previsdes de faléncias, estudos mais recentes, como por
exemplo os realizados por Duda e Schmidt (2010) e Han, Kang, Kin e Yi (2011)
apresentam resultados que levam a crer que a introducgdo de varidveis explicativas de outro
tipo, nomeadamente relacionadas com as condi¢fes macroecondmicas, poderia conferir

maior fiabilidade aos modelos e, assim, incrementar o seu poder preditivo.

Deste modo, sustentada pela revisdo bibliografica agora apresentada, a presente dissertacéo
visara o estudo das condicionantes actuais da economia nacional, procurando-se perceber
de que forma as mesmas influenciam os modelos de previsdo de faléncias desenvolvidos

para 0 nosso pais (apresentados no ponto 2.4.).
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3. Metodologia

No contexto do presente capitulo serd apresentada a metodologia de abordagem a
problemética subjacente & presente dissertacdo. Concretamente, pretende-se avaliar se 0s
modelos mais robustos identificados na fase de revisdo bibliografica apresentam a mesma
capacidade preditiva em periodos diferentes daqueles nos quais foram estimados,
nomeadamente se 0s mesmos englobarem fases de crescimento e periodos de contrac¢ao

macroecondmica.

De facto, é relevante perceber se a capacidade preditiva dos modelos de previsdes de
faléncias é estdvel ao longo do tempo, ou se a mesma € variavel consoante o ciclo

econdmico enfrentado.

Deste modo, a metodologia que de seguida serd apresentada é aquela que, na opinido do
autor da presente dissertacdo, se apresenta como a mais indicada para a obtencdo do

desiderato referido.
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3.1. Descrigao dos dados e construgdo da amostra

3.1.1. Fontes de informacéo

A amostra subjacente ao presente estudo foi cedida gratuitamente pela antiga aluna do
Mestrado de Finangas da Faculdade de Economia do Porto, Agata Daniela Nascimento
Pedroso, a qual realizou em 2012 uma dissertacao subordinada ao tema "Contextualizacao
da morte empresarial em Portugal. A duragéo dos Processo de Insolvéncia"”. De facto, a
aluna referida havia ja construido uma amostra com o conjunto de informacéo necessaria a

presente dissertacao, pelo que foi adoptada a opcdo de utilizar a mesma.

Neste sentido, importa referir que a listagem de empresas utilizada tinha sido originalmente
disponibilizada pela Empresa INFORMA D&B (Servicos de gestdo de empresas) -
Sociedade Unipessoal, Lda., sendo na altura composta por 5.000 processos de insolvéncia
em Portugal. De referir que esta listagem inicial englobava: 0 nome e nimero contribuinte
da empresa, o numero do processo de insolvéncia, a data do pedido de insolvéncia, a data
de encerramento do processo, a espécie de insolvéncia (requerida ou apresentada), o tipo de
pessoa (singular ou colectiva) e o motivo de encerramento (insuficiéncia de massa,
homologagdo do plano de insolvéncia, rateio final, pedido de devedor/consentimento

credores, entre outros).

Posteriormente estes dados foram complementados com informacdo financeira e
operacional obtida com recurso a base de dados SABI - Bureau van Dijk. De referir que
apenas foram obtidas informacdes deste tipo de 1.285 das empresas que solicitaram
insolvéncia entre 2005 e 2011, das quais 673 encontravam-se a altura da entrega da
dissertacdo de mestrado de Agata Daniela Nascimento Pedroso com o processo de
insolvéncia terminado, tendo, por esse motivo, sido seleccionadas no ambito do estudo

referido.

No entanto, ndo se encontrava disponivel, para a globalidade destas 673 empresas, 0

conjunto de informacdes financeiras necessario para a alimentacdo dos modelos referidos
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no ponto 3.2. da presente dissertacdo, pelo que a amostra necessitou de ser reduzida, para
efeitos da presente tese, a um conjunto de 406 empresas.

3.1.2. Representatividade da Amostra

A amostra seleccionada para a presente dissertagdo € composta, como referido, por 406
empresas, as quais entraram em insolvéncia entre 2005 e 2011. Concretamente,
decompondo esta amostra por cada ano, verifica-se que a mesma engloba as seguintes

caracteristicas:

Figura 1 Composi¢do da Amostra

Ano NuUmero de Empresas Peso na Amostra

2005 1 0,25%
2006 4 0,99%
2007 26 6,40%
2008 83 20,44%
2009 148 36,45%
2010 130 32,02%
2011 14 3,45%
Total 406 100,00%

Pela analise do quadro supra, verifica-se que quase 90% da amostra corresponde a faléncias
entre 2008 e 2010, tal facto resulta, fundamentalmente de duas questdes fundamentais: (i) o
incremento do namero de faléncias a partir de 2008 e (ii) a distancia temporal face ao
momento para 0s quais sdo necessarios os dados (por exemplo, para as faléncias de 2005 é
necessario recolher dados de 2003 para 0 modelo de previsdo de faléncias a 2 anos, o que
afigura uma maior dificuldade, na medida em que os processos de report da informacéao
empresarial foram sendo refinados, sendo mais completos nos anos mais recentes).
Adicionalmente, poder-se-ia referir ainda que o0 ano de 2011 apresenta um nimero reduzido
de empresas, uma vez que a amostra utilizada foi construida durante este ano, nédo

englobando ainda a totalidade dos processos de faléncia registados nesse ano.
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Neste contexto, importa ainda referir que a amostra regista um maior nimero de observacéao
na segunda metade do periodo temporal considerado (2009-2011), o que acompanha um

incremento também do nimero de faléncias totais registadas em Portugal nesse periodo.

Assim sendo, existiu um crescimento continuado do namero de faléncias totais em Portugal
durante todo o periodo considerado, o qual é acompanhado, na amostra, pelo crescimento
do numero de casos selecionados, até ao ano de 2009. No entanto, os dois anos
subsequentes apresentam, no peso na amostra, uma tendéncia contraria a da globalidade dos

processos de insolvéncia em Portugal.

Assim, importa referir que as limitagBes associadas & recolha de dados traduzem-se
nalgumas diferencas entre o comportamento da amostra e 0 comportamento da populacao
global, o que requer que os resultados que vierem a ser obtidos devam ser interpretados e
generalizados com as devidas reservas, devidos as diferencas entre a amostra e a populacdo
total. No entanto, o facto de a amostra, em termos global, apresentar uma tendéncia
evolutiva de crescimento na maioria dos seus anos e de a mesma englobar anos de crise
econdémica (2008-2011) e anos de evolucdo normal da economia (2005-2007) permitira a
comparacdo da eficacia dos modelos de previsdo de faléncias ao longo do tempo, o

principal objectivo subjacente a presente tese.
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3.2. Metodologia a aplicar e modelos a testar

A abordagem metodoldgica subjacente a investigagdo empirica englobada na presente
dissertacdo ira englobar a utilizacdo dos modelos com melhor capacidade preditiva
identificados na fase de revisdo bibliografica, os quais serdo utilizados para testar a sua

eficacia na previsdo de faléncias de empresas ao longo do periodo 2005 a 2011.

De facto, este € um periodo que engloba significativas diferencas no comportamento global
da economia nacional, abrangendo uma fase de evolugdo normal da mesma (2005 a 2007) e

uma fase caracterizada por uma forte crise macroeconémica (2008 a 2011).

Neste sentido, afigura-se interessante perceber se os modelos testados apresentam a mesma
capacidade preditiva nos dois periodos ou se existem diferencas entre cada ano testado. De
facto, o senso comum poderia conduzir-nos a ideia de que num periodo de crise a
degradacdo dos indicadores financeiros de uma empresa seria mais acelerada, o que
significaria que o mesmo modelo de previsdo de faléncia poderia apresentar uma
performance mais reduzida nestes periodos. No entanto, importa estudar este tema para

verificar se esta ideia corresponde efectivamente a realidade observada empiricamente.

Em face do exposto, e pelos resultados referidos no capitulo da revisdo bibliogréafica, serdo

entdo utilizados os seguintes modelos:

e Para previsdo com dois anos de antecedéncia:
Formula 3.1. Y; = 14048 - 13,9875 * Autonomia Financeira; + 1,9904 *

Passivo/Volume de Negocio;

De referir que esta formula apresentou, no trabalho na qual foi estimada, uma

percentagem de acerto na identificacdo das empresas falidas de 82,5%.

e Para previsdo com um ano de antecedéncia:
Formula 3.2. Y; = 1,6085 - 26,3013 * Autonomia Financeira; + 4,4598 *

Passivo/Volume de Negocios;
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Formula 3.3. Y; = 1,5645 - 25,3288 * Autonomia Financeira; + 0,0251 * Tempo Médio
de Pagamento;

De referir que estes modelos, no caso de empresas falidas, apresentam uma

percentagem de acerto de, respectivamente 90% e 92,5%.

Deste modo, tratando-se de modelos Logit, a obtencdo da previsao sobre se uma empresa se
encontra ou ndo falida é realizada através do seguinte calculo: (1/(1+eY")). Neste sentido,
se forem obtidos resultados iguais ou superiores a 50%, estaremos perante uma empresa
que o modelo classifica como falida, e se o resultado for inferior a 50% serd uma empresa

que o modelo considera como n&o falida.

Assim sendo, os modelos escolhidos foram os estimados por Maria R. Alves (2000). De
facto, dos estudos referidos no ponto 2.4., apenas esta autora estimou um modelo de
previsdo a 2 anos (Formula 3.1.), o qual foi assim seleccionado para a anélise a realizar no

contexto da presente dissertagéo.

Por outro lado, ao nivel dos modelos a 1 ano, foram referidos quatro modelos, dois dos
quais desenvolvidos por Maria R. Alves (2000) e agora designados como as Férmulas 3.2.
e 3.3., e outros dois por Sandra e Sousa Amorim (2000). A este nivel, importa entdo referir
que os dois modelos desenvolvidos por Maria R. Alves (2000) apresentam percentagens de
acerto de 90% e 92,5%, sendo que os de Sandra e Sousa Amorim (2000) acertavam a sua
previsdo de faléncias em 91,1% e 86,67% dos casos. Assim sendo, no seu conjunto 0s
modelos desenvolvidos por Maria R. Alves (2000) apresentam uma maior capacidade

preditiva, o que levou a sua seleccdo no ambito do trabalho empirico a realizar.

Adicionalmente, importa também referir que a amostra de dados disponivel ndo agregava
toda a informag&o necessaria para a alimentagdo dos modelos desenvolvidos por Sandra e
Sousa Amorim (2000), designadamente ao nivel da desagregacdo do activo entre activo
fixo e activo circulante, o que impossibilitou a utilizacdo destes modelos no decorrer do

capitulo seguinte.
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3.3. Concluséo do capitulo da Metodologia

Como referido ao longo do presente capitulo, o mesmo explicitou a definicdo da
abordagem a realizar no contexto na analise empirica subjacente a presente dissertacao,

bem como englobou a definicdo da amostra a utilizar.

Deste modo, foi construida uma amostra composta por 406 empresas, bem como foram

seleccionados trés modelos a testar, 0s quais sdo consubstanciados nas seguintes férmulas:

Formula 3.1. Y; = 1,4048 - 13,9875 * Autonomia Financeira; + 1,9904 *
Passivo/Volume de Negocios;
Formula 3.2. Y; = 1,6085 - 26,3013 * Autonomia Financeira; + 4,4598 *
Passivo/Volume de Negdcios;
Formula 3.3. Y; = 1,5645 - 25,3288 * Autonomia Financeira; + 0,0251 * Tempo Médio

de Pagamento;

Deste modo, as opg¢des metodoldgicas definidas ao longo do presente capitulo revelam-se
nucleares para sustentar a abordagem a realizar ao longo do préximo capitulo, bem como

para a obtencdo dos resultados empiricos objectivados.
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4. Investigacdo Empirica

No presente capitulo sera efectuada uma analise empirica relativa a trés modelos de
previsdes de faléncias, tendo em vista avaliar se a capacidade preditiva dos mesmos se

mantém constante ao longo dos anos seleccionados para a presente analise.

Neste contexto, o capitulo sera focado na apresentacao e leitura dos resultados obtidos com
base nestes modelos, com base na amostra construida para o efeito, a qual abrange um

conjunto de empresas falidas no periodo compreendido entre 2005 a 2011.

Deste modo, seré realizada uma analise global dos modelos, considerando conjuntamente
todos os anos que compreendem a amostra, sendo depois testado, para cada modelo

individual, a sua evolugdo anual.

Assim sendo, poderemos no final do capitulo deter uma melhor compreensdo realizacéo
capacidade preditiva dos modelos de previsoes de faléncias ao longo do tempo, ao longo do
periodo de tempo em andlise.

4.1. Resultados obtidos

Com base na amostra seleccionada e nos modelos escolhidos (formulas 3.1., 3.2. e 3.3)),
procedeu-se entdo a avaliacdo da capacidade dos modelos para prever as faléncias ocorridas

no periodo compreendido entre 2005 e 2011.

Como referido, as trés formulas seleccionadas consubstanciam-se em modelos Logit, sendo
que a previsao de faléncia com base neste tipo de modelos obtém-se por via da aplicacdo do
sequinte calculo: (1/(1+e“™)) ao resultado obtido em cada férmula. Neste sentido,
resultados iguais ou superiores a 50%, representam uma previsdo de faléncia, e resultados

inferiores a 50% consubstanciam a previsao de uma empresa nao falida.

Deste modo, o primeiro passo realizado nesta fase do trabalho consubstanciou-se na
determinacéo, para a totalidade da amostra, da capacidade preditiva dos modelos, tendo-se

obtidos os seguintes resultados:
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Figura 2 Resultados globais do teste dos modelos

Empresas que o Empresas que o

Modelo modelo previacomo  modelo previa como

Percentagem de

acerto do modelo

"Falidas™ ""Né&o Falidas"
3.1 305 101 75,12%
3.2. 308 98 75,86%
3.3. 336 70 83,25%

A este nivel, importa relembrar que os modelos em apreco apresentaram, para 0s autores
que os estimaram, respectivamente para as Formulas 3.1., 3.2. e 3.3., percentagens de
acerto de 82,5%, 90% e 92,5%. Neste sentido, verifica-se que, para a amostra em apreco,

existe uma clara quebra da capacidade preditiva dos modelos testados.

Adicionalmente, foram calculadas para cada modelo a média, a mediana e os valores

maximos e minimos dos resultados obtidos, tendo-se obtido os seguintes resultados para

cada modelo:

Figura 3 Analise estatistica complementar no &mbito do s modelos testados

Média dos : Valor Maximo  Valor Minimo
Modelo . Mediana . _
resultados obtidos Obtido Obtido
3.1 72,15% 90,22% 100% 0,00%
3.2. 75,14% 99,81% 100% 0,00%
3.3. 82,53% 100% 100% 0,00%

Deste modo, verificamos que em todos os modelos, quer a média, quer a mediana
representam valores para os quais a leitura seria de uma empresa falida. De facto, este
resultado seria esperado, considerando que a totalidade da amostra é composta por
empresas falidas. Sendo que, coincidentemente, os modelos 3.1. e 3.2. apresentam uma
média de resultados muito semelhante, tal como semelhantes foram os resultados
associados a sua percentagem de acertos. Da mesma forma, o modelo 3.3. apresenta uma
média superior, a qual é coincidente com uma maior percentagem de acertos. Por outro
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lado, ao nivel da mediana, os resultados obtidos entre todos os modelos sdo semelhantes,

com valores superiores a 90%.

Adicionalmente, foram também avaliados os valores maximos e minimos obtidos da
utilizacdo dos modelos, sendo que a este nivel, foram obtidos valores nos dois extremos do
intervalo de resultados possivel. Neste sentido, os valores méximos sdo naturais, e derivam
de empresas em situacdo econdmica muito complicada, para 0s quais o modelo prevé
faléncia, com uma grande confianca. Porém, os valores de 0% sdo mais curiosos, pois
representam empresas as quais os modelos interpretavam como robustas, mas que na

verdade acabaram por entrar em insolvéncia.

Neste sentido, uma primeira analise a estes casos em que se verifica a obtencdo de
pontuacdes nos extremos permite verificar algumas particularidades curiosas,
designadamente: (i) em termos de frequéncia absoluta, o0 niUmero de vezes que se obtém
valores de 100% é muito superior ao numero de vezes em que o valor obtido é 0%, (ii) os
valores de 0% obtidos concentram-se quase integralmente em faléncias que ocorreram nos
anos de 2009 e 2010, anos em que o clima econdmico era desfavoravel a nivel nacional, o
que pode ter levado a uma degradacdo mais acelerada de algumas empresas, até entdo
saudaveis e (iii) muitas das empresas que apresentam valores de 0%, sdo as que tém uma
dimensdo mais reduzida, o que significa que alteragbes muito pequenas na sua actividade,

influenciam decisivamente a sua performance econémica.

Em face do exposto, e para melhor ilustrar as alteracbes macroeconémicas nacionais, no
periodo temporal compreendido entre 2005 e 2011, importa referir que durante este periodo
a economia portuguesa registou uma inversao do ciclo de crescimento verificado apés a sua
entrada na Unido Europeia. Esta realidade € evidenciada na seguinte figura, a qual ilustra a
evolucdo da taxa de variagdo do PIB anual portugués, em termos reais (considerando precos

de 2005), para o periodo compreendido na amostra subjacente a presente dissertacéo:
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Figura 4 Taxa de Variacdo Anual do PIB, em termos reais
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Neste sentido, verificamos um crescimento moderado da economia nacional no periodo
entre 2005 e 2007, seguido de um ano de estagnacdo (2008) e de um ano de significativa
contraccdo (2009). Posteriormente, o ano de 2010 é marcado por uma retoma da economia,

porém este movimento é imediatamente contrariado por uma nova contrac¢do em 2011.

Da mesma forma, no que concerne aos dados absolutos para este periodo, podemos analisar
a seguinte figura (Figura 2), de forma a constatar a evolucdo do PIB real da economia

nacional (a precos de 2005), no periodo compreendido entre 2005 e 2011:
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Figura 5 PIB real nacional (a precos de 2005)
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Neste contexto, verificamos novamente um crescimento entre 2005 e 2007, o qual é
seguido por uma estagnacdo e uma descida significativa (ndo obstante o ano de 2010

abranger uma ligeira recuperacéo).

Em face do exposto, e com base nestes indicadores é possivel constatar uma grande
heterogeneidade no comportamento da economia ao longo do periodo de 2005-2011, pelo
que a interpretacdo dos resultados globais obtidos na anélise agregada da aplicacdo das
formulas referidas a amostra seleccionada deve ter em conta as diferencas subjacente a cada

ano. Neste sentido, iremos realizar essa analise nos seguintes pontos.

N&o obstante, ainda antes de entrarmos nessa andlise afigura-se interessante dividir a nossa
amostra em dois periodos designadamente os anos anteriores a recessdo (2005-2007) e os
anos em que 0 nosso pais entrou numa crise economica (2009-2011), verificando o

comportamento dos modelos testados em cada um destes periodos. Adicionalmente, o ano

34



de 2008 serd apresentado isoladamente, uma vez que 0 mesmo, apesar de ja integrar o
periodo de crise nacional, podera ainda ndo apresentar 0 mesmo comportamento que 0S
anos subsequentes, uma vez que os indicadores das empresas apresentardo dados de 2006 e
2007 (consoante se trate de um modelo de previsdo a um ano ou a dois anos), pelo que os
efeitos da crise nesses indicadores poderdo ainda ndo se traduzir na capacidade preditiva

dos modelos:

Figura 6 Resultados do teste dos modelos por periodo

Percentagem Percentagem de Percentagem de Percentagem de

Modelo deacertodo acerto do modelo no acerto do acerto do modelo no
modelo periodo 2005-2007  modelo em 2008  periodo 2009-2011
3.1. 75,12% 80,65% 83,13% 72,26%
3.2. 75,86% 74,19% 83,13% 73,97%
3.3. 83,25% 90,32% 85,54% 81,16%

Em face dos resultados expressos na figura supra, podemos facilmente verificar que existe
uma quebra da capacidade preditiva em todos os modelos no periodo 2009-2011 (embora
esta quebra seja menos significativa no modelo 3.2.), o que parece confirmar a hip6tese de
que os modelos em apreco perdem capacidade preditiva em periodos de crise econémica.

Adicionalmente, é importante destacar que, contrariamente ao que seria espectavel, os
modelos subjacentes as formulas 3.1. e 3.2. tém maior capacidade preditiva em 2008 que
nos anos anteriores. Ndo obstante este resultado, embora contraintuitivo, poderd ser
justificado pela reduzida dimensdo da amostras no periodo 2005-2007 (apenas 31

empresas).
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4.2.1. Modelo subjacente a Formula 3.1.

O presente modelo concerne a previsao de faléncias a 2 anos, possui um horizonte temporal
maior que os dois outros modelos testados, pelo que é natural que o mesmo apresente uma

capacidade preditiva mais reduzida.

Deste modo, na tese onde o mesmo foi estimado, a percentagem de acerto que obteve foi de
82,5%, sendo que, quando aplicado a globalidade da nossa amostra 0 mesmo apresentou
uma capacidade preditiva inferior, com apenas 75,12% de acertos. Neste sentido, importa
determinar a variagdo das percentagens de acerto em cada ano, de forma a procurar

perceber a sua evolugéo.

Para o efeito, 0 modelo foi testado individualmente em cada ano da amostra em apreco, o

que permitiu alcancar os seguintes resultados:

Figura 7 Resultados do Modelo subjacente a férmula 3.1.

Empresas que o Empresas que o
Percentagem de

Ano modelo previacomo  modelo previa como

acerto do modelo

"Falidas™ ""N&o Falidas"
2005 1 0 100,00%
2006 3 1 75,00%
2007 21 5 80,77%
2008 69 14 83,13%
2009 113 35 76,35%
2010 91 39 70,00%
2011 7 7 50,00%

Em face dos resultados obtidos, facilmente se verifica que a capacidade preditiva do
modelo ndo é linear ao longo dos anos da amostra, existindo uma tendéncia clara para a
reducdo da mesma ao longo do periodo, coincidindo a reducdo da sua capacidade preditiva

com os anos de crise nacional.
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De facto, os resultados obtidos parecem confirmar a ideia de que os indicadores financeiros
das empresas se degradam de forma mais acelerada em periodo de crise econémica,

reduzindo a capacidade preditiva dos modelos.

N&o obstante, no ano de 2008 verifica-se um incremento da capacidade preditiva do modelo
(para um valor, inclusive, superior ao estimado pelo autor do modelo). No entanto,
tratando-se de um modelo de previséo a 2 anos e considerando que o primeiro ano de crise
foi apenas 2008 é natural concluir que os efeitos sobre as empresas ndo sédo imediatos, pelo
que as empresas que faliram em 2008 sofreram esse destino em resultado da sua
performance anterior e ndo em resultado da degradacdo das condigdes macroeconémicas.
De facto, é legitimo pensar que essa degradacdo apenas comega a impactar no sucesso das
empresas com um ligeiro lag temporal, comecando a sentir-se esse efeito em 2009 e sendo

0 mesmo acentuado nos anos subsequentes.

Para ilustrar as opinides expressas, podemos analisar o grafico seguinte, no qual se compara
a evolucdo do PIB nacional (utilizando dados médios de dois periodos distintos da
economia, designadamente 2005-2008 e 2009-2011), com a capacidade preditiva do

modelo em apreco:

Figura 8 Evolucao do PIB vs. % de acertos do modelo subjacente a férmula 3.1.
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Deste modo, verificamos que a reducdo do PIB nacional coincidiu também com a reducéo

da capacidade preditiva do modelo em aprego.

No entanto, importa referir que alguns dos anos da amostra (homeadamente 2005, 2006 e
2011) ttm um numero muito reduzido de elementos, pelo que os seus dados podem ser um
pouco enviesados e devem ser observados com o cuidado que o numero reduzido de
elementos da amostra implica. De facto, ndo é expectavel que, numa amostra superior, 0
modelo continuasse a apresentar uma percentagem de acertos para 2005 de 100%, da
mesma forma, os 75% observados em 2006 podem representar um namero inferior ao que
seria obtido com uma amostra superior, sendo que o mesmo acontece em 2011, nédo

obstante ser indicativa a baixa capacidade preditiva do modelo nesse ano.

Adicionalmente, importa ainda analisar a distribuicdo dos resultados globais do modelo ao
longo do intervalo de possibilidades existentes, tendo em vista perceber se os resultados
negativos obtidos se posicionam na fronteira de uma previsdo acertada ou, pelo contrério,

se 0 modelo falha de forma significativa. Para o efeito, apresenta-se a tabela seguinte:

Figura 9 Resultados Globais do Modelo subjacente a formula 3.1., por intervalo

Intervalo de _ . .

Frequéncia Absoluta  Frequéncia Relativa
Resultados

[0,00%; 20,00%[ 64 15,76%
[20,00%; 40,00%][ 22 5,42%
[40,00%; 50,00%][ 15 3,69%
[50,00%;60,00%[ 13 3,20%
[60,00%; 80,00%[ 49 12,07%
[80,00%; 100,00%] 243 59,85%
TOTAL 406 100,00%

Com base nos resultados apresentados na tabela supra, verificamos que, contrariamente ao
expectavel, a maior densidade de resultado posiciona-se muito nas extremidades dos

valores possivel, ou com acertos claros (quase 60% dos casos tendo um resultado da
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modelo superior a 80%, quando, relembramos, 50% é o valor de margem), ou com claros

erros (com quase 16% dos casos obtendo um resultado inferior a 20%).

Neste sentido, é curioso que o segundo conjunto com maior frequéncia relativa se posicione
no intervalo entre os 0 e 0s 20%, ou seja, um erro evidente do modelo. Neste sentido,
convém entdo analisar a distribuicdo temporal destes erros significativas, o que é

apresentado na figura infra:

Figura 10 Andlise dos resultados inferiores a 20% do Modelo 3.1., por ano

Resultadosinferioresa 20%, por ano
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Neste sentido, verificamos que a maioria dos erros mais relevantes se situa nos anos de
2009 e 2010, existindo um crescimento claro deste tipo de erros com a deterioracdo do
clima econémico nacional, 0 que mais uma vez parece confirmar a ideia de que o ciclo
negativo enfrentado por Portugal a partir de 2008 retira capacidade preditiva ao modelo em

apreco.
4.2.2. Modelo subjacente a Formula 3.2.

O modelo em apreco, corresponde a um modelo de previsdo de faléncias a 1 anos, o qual,
na tese onde o mesmo foi estimado, apresentou uma percentagem de acerto de 90%, sendo
que aplicado a globalidade da amostra subjacente a presente tese, 0 mesmo apresentou uma

capacidade preditiva muito inferior, de apenas 75,86%.
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Deste modo, e ao exemplo do realizado no contexto do modelo subjacente a Férmula 3.1.,
importa entdo perceber a distribuicdo das percentagens de acerto em cada ano, de forma a
determinar a evolucdo da capacidade preditiva do modelo ao longo dos anos da amostra.
Assim, o modelo foi testado individualmente em cada ano da amostra em apreco, tendo

dado origem aos seguintes resultados:

Figura 11 Resultados do Modelo subjacente a formula 3.2.

Empresas que o Empresas que o
Percentagem de

Ano modelo previacomo  modelo previa como

acerto do modelo

"Falidas™ ""Né&o Falidas™
2005 1 0 100,00%
2006 3 1 75,00%
2007 19 7 73,08%
2008 69 14 83,13%
2009 120 28 81,08%
2010 88 42 67,69%
2011 8 6 57,14%

Considerando os resultados transcritos na tabela supra, verificamos novamente uma
tendéncia para uma reducdo da capacidade preditiva do modelo no final do periodo de
analise, o que sustenta a ideia de que os modelos de previsdo de faléncia sdo menos

eficazes em momentos de crise acentuada.

Por outro lado, importa destacar que seria previsivel que o presente modelo apresentasse
uma capacidade preditiva bem superior ao modelo 3.1. (uma vez que estd a prever a
faléncia da empresa a apenas um ano da entrada do pedido de insolvéncia), porém tal ndo
se verifica. De facto, globalmente 0 modelo 3.2. e 0 modelo 3.1. apresentam resultados
muito semelhantes, o que acaba por ser surpreendente. Concretamente, podemos analisar

esta semelhanca no gréfico infra:
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Figura 12 Comparacao dos resultados dos modelos subjacentes as formulas 3.1. e 3.2.
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De facto, s6 nos anos de 2009 e 2011 o modelo 3.2. apresenta uma melhor performance,
quando seria expectavel que essa performance fosse globalmente superior. Neste sentido,
nos anos de 2005 e 2006 a sobreposicdo das duas linhas do grafico pode resultar,
fundamentalmente, da reduzida dimensdo da amostra, porém nos anos de 2007 e 2010 tal

justificacdo ja ndo é aplicavel.

Né&o obstante, relembrando os dados apresentados na Figura 3 "Taxa de Variagdo Anual do
PIB, em termos reais", constatamos que 0s anos de 2007 e 2010 s&o aqueles onde, dentro da
amostra, se verifica um maior crescimento. Neste sentido, este crescimento poderia
justificar um pouco o resultado obtido, uma vez que as Empresas poderiam apresentar um
ano melhor nestes periodos, em resultado dos efeitos macroecondémicos, no entanto, a sua
situagdo estrutural (espelhada melhor no modelo a 2 anos) levaria ainda assim a sua

insolvéncia.

Neste sentido, este resultado confirmaria a ideia de que os efeitos macroeconomicos tém
um impacto ao nivel da previsdo de faléncias, impacto esse que € ignorado nos modelos

que estdo a ser testados.
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Adicionalmente, ao exemplo da anélise realizada no contexto do modelo 3.1. importa agora
analisar a distribuicdo dos resultados globais do modelo 3.2. ao longo do intervalo de
resultados possiveis, tendo em vista perceber se os resultados negativos obtidos se
posicionam na fronteira de uma previsdo acertada ou, pelo contrario, se 0 modelo falha de

forma significativa. Para o efeito, apresenta-se a tabela seguinte:

Figura 13 Resultados Globais do Modelo subjacente a férmula 3.2., por intervalo

Intervalo de _ . .

Frequéncia Absoluta  Frequéncia Relativa
Resultados

[0,00%; 20,00%[ 80 19,70%
[20,00%; 40,00%[ 12 2,96%
[40,00%; 50,00%[ 6 1,48%
[50,00%;60,00%] 10 2,46%
[60,00%; 80,00%[ 14 3,45%
[80,00%; 100,00%] 284 69,95%
TOTAL 406 100,00%

Como podemos constatar, os dados apresentados na tabela supra, apresentam uma
tendéncia ainda mais acentuada para resultados do modelo nos extremos, de facto, existe
uma proporcdo significativa de acertos claros, com quase 70% dos resultados sendo
superiores a 80%. No entanto, existem também uma proporcdo de quase 20% de resultados
que representaram claros falhancos do modelo em apreco, o que se afigura também como
um resultado contra-intuitivo, pois a principal frequéncia de resultados ndo se posiciona nos

valores de fronteira, mas sim nos valores extremos.

Como complemento a analise, importa também determinar como estes erros mais evidentes
se distribuem ao longo dos anos da amostra. Para o efeito, podemos entdo analisar o

seguinte gréafico:
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Figura 14 Analise dos resultados inferiores a 20% do Modelo 3.2., por ano
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Com base no grafico apresentado, verificamos que existe um crescimento significativo dos
erros mais relevantes do modelo (isto é, resultados inferiores a 20%) até ao ano de 2010,
com uma descida natural em 2011, que resulta em grande parte do menor numero de
empresas presentes na amostra nesse ano. Deste modo, existe alguma evidéncia que a
deterioracdo das condi¢Ges econdmica contribua para a ocorréncia de resultados do modelo

que representam erros significativo.
4.2.3. Modelo subjacente a Férmula 3.3.

Finalmente, ao nivel do modelo subjacente a formula 3.3. (um modelo de previsdo de
faléncias a 1 ano), foi obtida uma capacidade preditiva global de 83,25%, para o total da
amostra subjacente a presente dissertacdo. De referir que, novamente, este € um valor muito
inferior ao valor inicialmente calculado pelo autor do préprio modelo, o qual, na sua tese,

obteve uma percentagem de acerto de 92,5%.

Deste modo, foi realizado novamente um trabalho de teste deste modelo para cada um dos

anos que compde a amostra em apreco, tendo sido obtidos os seguintes resultados:
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Figura 15 Resultados do Modelo subjacente a formula 3.3.

Empresas que o Empresas que o
Percentagem de

modelo previacomo  modelo previa como

acerto do modelo

"Falidas™ ""Né&o Falidas"
2005 1 0 100,00%
2006 3 1 75,00%
2007 24 2 92,31%
2008 71 12 85,54%
2009 126 22 85,14%
2010 102 28 78,46%
2011 9 5 64,29%

Analisando os dados da tabela supra, verificamos que 0 modelo em apreco apresenta uma
capacidade preditiva igual ou superior a dos anteriores em todos 0s anos da amostra,
verificando-se novamente um declinio acentuado da percentagem de acertos ao longo do

periodo de andlise.

A este nivel, importa destacar que, sendo 2005 e 2006 anos com reduzidos elementos na
amostra e que, por isso, podem dar interpretacdes equivocas, 2007 podera ser um bom ano
para avaliar a capacidade preditiva do modelo, com a economia a evoluir normalmente.
Deste modo, constatamos que a percentagem de acertos obtida nesse ano (92,31%) é muito
semelhante a gerada pelo autor do modelo (92,5%), o que significa que 0 mesmo apresenta

a capacidade preditiva esperada em anos de expansdo da economia.

No entanto, seguindo-se os "anos de crise" a capacidade preditiva do modelo é seriamente
afectada, apresentando cada vez percentagens de acerto cada vez mais reduzidas (as quais
culminam, em 2011, com uma percentagem de acertos de apenas 64,29%). Deste modo,
este resultado parece confirmar, uma vez mais, a ideia de que os modelos de previsdes de
faléncia ndo apresentam, de forma uniforme, a mesma eficiéncia para anos de expanséo e

para anos de recessao.
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De facto, os resultados obtidos conduzem a conclusao de que efectivamente os indicadores
financeiros das empresas sao insuficientes, em periodo de recessdo, para antecipar faléncia
a 1 ou 2 anos (considerando os modelos estimados durante periodos econdémicos mais
favoraveis), uma vez que as condi¢bes econdémicas podem levar a degradacdo mais
acelerada dos indicadores financeiros das empresas (quando comparado a evolugdo que

seria registada com um clima econémico mais favoravel).

Por fim, importa analisar, ao nivel do modelo 3.3., os resultados obtidos, por intervalo de

valores. Para o efeito, apresenta-se a tabela seguinte:

Figura 16 Resultados Globais do Modelo subjacente a férmula 3.3., por intervalo

Intervalo de _ _ _
Frequéncia Absoluta  Frequéncia Relativa
Resultados

[0,00%; 20,00%[ 55 13,55%
[20,00%; 40,00%[ 11 2,71%
[40,00%; 50,00%[ 4 0,99%
[50,00%;60,00%[ 4 0,99%
[60,00%; 80,00%[ 10 2,46%
[80,00%; 100,00%] 322 79,31%
TOTAL 406 100,00%

A este nivel, os resultados apresentados na tabela supra, demonstram novamente a
tendéncia para uma maior frequéncia relativa de resultados nos extremos do intervalo de
possibilidades, embora com menor incidéncia no primeiro intervalo do que nos modelos
anteriores, uma vez que o presente modelo apresenta também uma maior percentagem de
acertos que os anteriores. Nao obstante, ao exemplo da analise realizada nos modelos
anteriores, € apresentado, no grafico infra, a distribuicdo anual dos resultados inferiores a

20% do Modelo 3.3., com efeito:
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Figura 17 Analise dos resultados inferiores a 20% do Modelo 3.3., por ano
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Neste ambito, podemos ver que o presente grafico é semelhante aos dois obtidos para os
modelos 3.1. e 3.2., pelo que podemos concluir, ao exemplo do que foi feito para 0s
modelos anteriores, que 0 momentum econdémico pode ter um impacto na capacidade
preditiva dos modelos de previsbes de faléncias, conduzindo a resultados

significativamente equivocos.
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4.3. Concluséo do capitulo da investigacdo empirica

Este capitulo da presente dissertacdo consubstanciou-se no teste efectivo dos modelos de
previsdes de faléncias, durante um periodo de tempo que abrange tanto (i) momentos de

ligeira expansdo da economia nacional, como (ii) momentos de recessao econémica.

Deste modo, os resultados obtidos indiciam que, efectivamente, a capacidade preditiva dos
modelos de previsdes de faléncias variam ao longo do tempo. De facto, os modelos
utilizados demonstraram uma degradacdo da sua capacidade preditiva com o aparecimento
da crise macroeconémica que tem afectado a economia nacional nos ultimos anos,
culminando com um ano de 2011 em que, transversalmente para os trés modelos testados,

se observou uma capacidade preditiva muito reduzida (inferior a 70%).

Para ilustrar esta conclusdo podemos analisar no grafico infra a evolugcdo da capacidade

preditiva dos trés modelos testados ao longo do periodo em anélise:

Figura 18 Comparacao dos resultados dos trés modelos testados
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De facto, podemos constatar que, ndo obstante ligeiras diferencas entre cada modelo, é
possivel concluir que a sua evolucdo é consistente com o que foi referido, existindo uma

tendéncia evolutiva semelhante entre a capacidade preditiva de cada modelo, a qual se
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apresenta como decrescente a medida que o pais foi mergulhando cada vez num clima

econdmico desfavoravel.
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5. Conclusodes

A capacidade de antecipar situacdes futuras, podendo assim adoptar medidas correctivas
que ajudem a obtencdo dos resultados pretendidos, é uma ferramenta fundamental de
gestdo. A este nivel, a previsao de faléncias e os modelos que sustentam esta actividade séo
areas de grande relevancia quer para um gestor de uma empresa que procura perceber o
futuro da entidade que gere, quer, por exemplo, para um gestor responsavel por alocar
recursos financeiros a empresas atraveés de empréstimo e que necessita de perceber a

probabilidade de uma entidade entrar em processo de insolvéncia.

Deste modo, a fiabilidade dos modelos de previsdo de faléncia é de uma valia critica para a
gestdo. No entanto, no inicio deste trabalho subsistia a questdo: sdo estes modelos sempre
fidveis independentemente do momento? Sdo estes modelos ndo relacionados com as

condi¢cdes macroeconémicas?

Com a presente dissertacao, procurou-se responder a estas questdes e dessa forma perceber
se os modelos de previsfes de faléncias existentes mantinham a sua capacidade preditiva
durante periodos de tempo alargados e, nomeadamente, durante periodos de tempo que

englobassem tanto momentos de crescimento econémico como momentos de recessao.

Para o efeito, foram testados modelos de previséo estimados especificamente para 0 caso
portugués através da aplicacdo de uma amostra de 406 empresas falidas no periodo

compreendido entre 2005 e 2011.

Os resultados obtidos permitem concluir que, de facto, existe uma quebra da capacidade
preditiva dos modelos de previsdes de faléncia, durante os periodos de crise economica. De
facto, ap6s 2008 a capacidade preditiva dos modelos testados, regra geral, reduzia de ano

para ano.

Deste modo, os resultados obtidos confirmaram a hipdtese colocada inicialmente de que 0s
modelos de previsdes de faléncias ndo mantém a sua capacidade preditiva ao longo do
tempo, pelo que se torna crucial no futuro a estimagdo de modelos de previséo de faléncias

que considerem o clima econémico como variavel explicativa.
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5.1. Sugestdes de andlise adicionais

Para concluir o trabalho efectuado, importa ainda apresentar algumas sugestbes para

estudos subsequentes a analise realizada no @mbito da presente dissertacéo:

Na estimacdo de modelos de previsGes de faléncias que considerem o clima econémico

como uma variavel explicativa;

e Na comparagdo da capacidade preditiva dos modelos previsdes de faléncias
desenvolvidos para empresas nacionais, com a capacidade preditiva de modelos de
previsdes de faléncia desenvolvidos para outros paises, em ciclos econémicos
diferentes, tendo em vista perceber se a perda de capacidade preditiva também se sente
Nos Mesmos;

e Na estimacdo de modelos de previsdes de faléncias diferenciados para periodos
econdmicos expansionistas e recessivos;

¢ Na analise do impacto que as alteracdes legislativas ao nivel do Cédigo da Insolvéncia

e da Recuperacao de Empresas podem ter ao nivel da capacidade preditiva dos modelos

de previsOes de faléncias aqui testados.
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