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Resumo

Este trabalho, procura verificar se é possivel obter indicadores, sobre a propenséao para a
faléncia das micro e das pequenas entidades, a partir das suas demonstracbes
financeiras. Estas demonstragdes podem estar influenciadas por praticas de
contabilidade criativa, nao reflectindo as mesmas a sua verdadeira capacidade de
endividamento que muitas vezes se encontra associado ao patrimoénio pessoal dos

detentores do capital.

Sao aplicadas as técnicas estatisticas da Analise Discriminante e da Regressao
Logistica, por serem aquelas que tém sido as mais utilizadas. Procura-se aferir se os
resultados alcancados por ambas sdo convergentes. Para este efeito € utilizada uma
amostra composta por um grupo de 17 empresas nao falidas, e por outro grupo de 17
empresas cuja faléncia tenha sido declarada no ano de 2008. Sendo analisadas as

demonstragdes financeiras do periodo de 2005 a 2007.

Nao é objectivo deste trabalho, obter uma quantificacdo da probabilidade de faléncia,
mas antes a identificacdo de comportamentos que caracterizem as empresas com

propensao para a faléncia.

Os resultados sugerem que a faléncia € um processo dindmico que se inicia com alguma
antecedéncia, em relacdo ao momento da declaracdo de faléncia. Conclui-se que as
empresas com propensdo para a faléncia apresentam uma relagdo negativa com o racio
do fundo de maneio sobre o activo, o que indica que se caracterizam por uma redugao do
seu activo, sendo este comportamento, dominante no segundo ano anterior ao da

faléncia.

PALAVRAS-CHAVE: Faléncia, Andlise Discriminante, Regressao Logistica, PME, Micro

empresa, Pequena entidade, Propensao para a faléncia.

JEL: G30; G33: Y40



The Importance of Altman’s Model and Logistic Regression in Predicting Bankruptcy in

the Portuguese Small Business.

Abstract

This study seeks to verify whether it is possible to obtain indicators from the financial
statements of the small and micro companies that will permit the detection of their
propensity to failure. These statements can be influenced by creative accounting practices
and by the fact that these firms true financing capability is influenced by the personal

assets of the equity holders.

The statistical techniques of discriminant analysis and logistic regression are used
because they have been the most widely studied, while permitting to verify if their results
are convergent. For this purpose we have used a sample, comprising a group of 17 non
bankrupt companies and another group of 17 companies whose bankruptcy has been

declared in 2008, studying the financial reports from the period between 2005 until 2007.

While this study does not seek to obtain a quantification of the probability of bankruptcy,
but the identification of behaviors that characterize the companies that are prone to

failure.

The achieved results indicate that bankruptcy is a dynamic process that begins well prior
to the time of filing for bankruptcy. Concluding that companies that are prone to failure
exhibit a negative relationship with the ratio of the working capital with the total assets,
which indicate that the companies that are prone to failure are characterized by a
reduction of their assets, and this behavior is dominant in the second year before
bankruptcy.

KEYWORDS: Bankruptcy, Discriminant Analysis, Logistic Regression, SME, Micro

Company, Small entity, Propensity to failure.

JEL: G30; G33; Y40
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1. Introducgao

1.1. Ambito do estudo

A contabilidade de uma empresa é um sistema de informacéo que efectua a mensuragao
e releva os factos que ocorrem nas esferas econdmica, financeira e patrimonial das
empresas. A contabilidade é pois um instrumento que, através das demonstragdes
financeiras, fornece informacao relativamente ao patrimonio dessa entidade, das suas
obrigagdes, dos seus direitos, dos rendimentos que gerou, dos gastos em que incorreu e

dos resultados obtidos (Borges et. al., 2010).

O Plano Oficial de Contabilidade’ tinha como objectivo assegurar a existéncia de critérios
de valorimetria e de divulgagdo, de modo a que as demonstragcbes financeiras
proporcionassem uma imagem verdadeira e apropriada da posicdo financeira e dos
resultados das operagbes, assegurando ainda, a comparabilidade e equivaléncia da
informacéo financeira divulgada. A crescente globalizagdo da economia exige uma maior
comparabilidade da informagdo entre entidades de diferentes paises, o que levou a
adopcdo de normas proximas das Normas Internacionais de Contabilidade, tendo

culminado com a introducédo do Sistema de Normalizacdo Contabilistica® (SNC).

Aquele sistema contabilistico vem, ndo s6 permitir uma maior comparabilidade entre as
demonstragdes financeiras de diferentes paises, como também melhorar critérios de
mensuracdo e de relevacdo® dos factos patrimoniais, tornando a informagao financeira,

ainda mais representativa da realidade econdémico-financeira das empresas.

O objectivo das demonstragdes financeiras de uma empresa €, segundo a Estrutura
Conceptual do Sistema de Normalizagdo Contabilistica, “proporcionar informagdo que
seja util na tomada de decisbées econémicas” porque € com base na informagéao prestada

pelas demonstragbes financeiras, que os utentes das mesmas, os stakeholders,

'0 Plano Oficial de Contabilidade, aprovado pelo Decreto-lei n.° 47/77, de 7 de Fevereiro, sofreu sucessivas alteragdes;
Decreto-Lei N.° 238/91, de 2 de Julho — Consolidagéo de contas; Decreto-Lei N.° 127/95, de 1 de Junho — Alteragdes as
contas anuais e as contas consolidadas das sociedades comerciais, Decreto-Lei N.° 44/99, de 12 de Fevereiro —
Obrigatoriedade do sistema de inventario permanente, demonstragéo dos resultados por fungbes e elementos basicos da
listagem do inventario fisico, Decreto Regulamentar N.° 2/90, de 12 de Janeiro — Reintegracdes e amortizagdes,
Decreto regulamentar N.° 24/92, de 9 de Outubro — Alteragbes a locagédo financeira de iméveis e de viaturas ligeiras ou
mistas, Decreto Regulamentar N.° 16/94, de 12 de Julho — Alterag&o ao regime de locagéo financeira e outras alteracdes,
Decreto Regulamentar N.° 28/98, de 26 de Novembro — Actualizacdo do valor de aquisicdo das viaturas ligeiras de
passageiros ou mistas,Decreto-Lei N.° 31 /98, de 11 de Fevereiro — (Permite a Reavaliagéo), Decreto-Lei N.° 198/2001, de
3 de Julho — Revé o Cadigo do IRS, o codigo do IRC e o EBF e legislagédo avulsa que dispde sobre regimes de Beneficios
Fiscais, Decreto-Lei N.° 79/2003, de 23 de Abril — altera o DL n° 44/99 de 12 de Fevereiro, bem como alguns numeros e
capitulos do POC, Decreto-Lei N.° 88/2004, de 20 de Abril — Transpde para a ordem juridica nacional a Directiva n°®
2001/65/CE, Decreto-Lei N.° 35/2005, de 17 de Fevereiro — Transposi¢do da Directiva 2003/51/CE do Parlamento Europeu
e do Conselho, de 18 de Junho.

2 Aprovado pelo DL n° 158/2009, de 13 de Julho.

® 0 SNC introduz melhorias no calculo das imparidades, (redugdes de justo valor), nos capitais préprios ao incluir nestes
rubricas que pelo POC eram consideradas passivos, excluindo outras que devem ser consideradas passivos e nos
instrumentos financeiros que passam a ser mais abrangentes.
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procedem a analises para fundamentarem as suas decisdes de investimento e de
concessao de crédito, entre outras. Estas analises tém por base a construgcdo de um
conjunto de indicadores financeiros que possibilitam ao analista a formulagdo de um juizo
sobre a situagao econémico-financeira da empresa, permitindo ainda a comparacéao entre
diferentes empresas. Isto, s6 é possivel, caso os critérios de mensuracao e de relevagao

dos factos patrimoniais, obedegam as mesmas normas.

O estudo destes indicadores apresenta algumas limitagcbes. Em primeiro lugar é dificil
definir valores de referéncia, optando muitos analistas por definir diferentes intervalos de
“aceitabilidade” para os diversos indicadores. A comparabilidade entre empresas de
diferentes sectores de actividade também se torna dificil, porque um indicador pode
assumir um valor, que num determinado sector pode ser considerado acima da média

enquanto noutro sector esse mesmo valor pode ser inferior a média.

Outra limitagdo reside no facto de analistas diferentes poderem ter interpretacbes
divergentes sobre os mesmos numeros. Por exemplo: muitos analistas consideram que
quanto maior for o valor do chamado "grau de liquidez geral" (racio entre o Activo
Circulante e o Passivo de curto prazo*), mais liquidez terd a sociedade (e mais
desafogada sera a sua situacio financeira). No entanto, Farinha (1993) refere que um
valor elevado para esse indicador frequentemente traduzira uma menor liquidez, porque
um grau de liquidez geral elevado pode resultar de um grande peso dos inventarios, que
€ uma das componentes do activo circulante. Um grande investimento em stocks constitui
sistematicamente um factor de drenagem de recursos financeiros e, por conseguinte, de

menor liquidez.

A adopcao de diferentes praticas de contabilidade entre as empresas, dificulta a
comparabilidade entre elas, sendo objectivo dos normativos contabilisticos a adopgao de
praticas comuns que possam, entre outros objectivos, permitir uma maior

comparabilidade.

A Comissdao de Normalizagdo Contabilistica (CNC) institui um conjunto de normas de
relato, as NCRF®, cujo objectivo é o de prescrever os procedimentos que as entidades
devem utilizar na aplicagao dos critérios de mensuragao e de relevacao da informacao,
de modo a que factos equivalentes déem origem a informagdes equivalentes. No entanto,
a comissdo reconhece que entidades de diferentes dimensbes, possuem diferentes

necessidades de informacgao, criando por isso a NCRF-PE, que deve ser aplicada pelas

4 Ou, na terminologia do novo Sistema de Normalizagdo Contabilistica, o quociente entre o Activo Corrente e o Passivo
Corrente de uma entidade.

° Normas Contabilisticas de Relato Financeiro.
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pequenas entidades isentando-as da aplicagdo de algumas das normas consagradas no
SNC. As pequenas empresas sao caracterizadas por terem o capital pouco disperso
sendo na maioria dos casos distribuido entre sécios com relagdes familiares, o que reduz
a necessidade de divulgacao de informacdo. Os seus principais utentes da informagao
financeira sdo o Estado e as Entidades Financiadoras o que contribui para que a

informacado divulgada seja a que é estritamente necessaria ao cumprimento das

obrigagdes quer fiscais quer para com os financiadores.

Além destas condicionantes, perfeitamente justificaveis pelas caracteristicas inerentes a
informacao financeira, que dificultam a sua analise, existem outras que nado sao
justificaveis perante o objectivo que as demonstragdes financeiras tém de proporcionar
informacao util acerca da posicao financeira da empresa, concretamente a manipulagéo
intencional da informagéo financeira, o que de acordo com Lourenco et.al. (2008:36)
permite que “as condigbes que determinam uma situa¢ao de faléncia técnica podem ser
suavizadas através da manipulagdo da volumetria de determinados bens patrimoniais do
activo, colocados a disposigdo das actividades de exploragcdo. Sao inimeros os casos de
empresas que decidem, ao longo de varios exercicios, valorizar patriménios activos com
0 objectivo expresso de robustecer os capitais proprios, assim escamoteando situagées

de faléncia técnica”.

Esta opinidao ¢é igualmente partilhada por Neves (2004), ao afirmar que, as informacdes

contabilisticas das PME s, muitas vezes nao correspondem a situacao real da empresa.

Neste cenario de grande subjectividade, inerente a interpretacédo da informacgao financeira
das empresas, sera que € possivel proceder a uma analise qualitativa dessa informagao
de modo a prever-se a evolugdo econdmico-financeira da entidade? Ao longo desta

dissertacao, procurar-se-a responder a esta questao.

1.2. Objectivos

O objectivo deste estudo é determinar se a partir da informagdo econdémico-financeira
disponibilizada pelas PME's portuguesas é possivel criar um modelo que possa prever a
sua evolugdo com algum grau de certeza, permitindo construir um perfil de risco que

identificando tendéncias evidenciem uma flutuagao da propensao para a faléncia.

Espera-se que esse modelo permita ndo sé a classificagdo das empresas consoante a
sua propensao a faléncia, como também permita obter conclusbes sobre a capacidade
das demonstragdes financeiras proporcionarem informacado util para a tomada de

decisdes econdmicas.
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A existéncia de um modelo de previsdo de faléncia permitirda aos seus utilizadores a
obtengado de uma classificagdo das empresas, relativamente a sua situagao econémico-
financeira. Esta informacdo sera importante para os analistas financeiros enquanto
emitentes de pareceres sobre o potencial de investimento da empresa em analise, assim
como para os financiadores da empresa que deste modo podem aferir as probabilidades

de cumprimento, ou ndo, por parte desta.

1.3. Organizagao da dissertagao

Esta dissertacdo esta organizada em seis capitulos. No capitulo 1, faz-se o

enquadramento do tema a analisar e quais o0s objectivos preconizados.

De seguida, no capitulo 2, a revisdo da literatura existente sobre os aspectos,
considerados relevantes para o presente estudo, nomeadamente o conceito de faléncia,
qual o impacto que a contabilidade criativa e a estrutura de capitais podem ter nas
demonstragdes financeiras, quais as diversas técnicas que tém sido utilizadas para

avaliar a propensao para a faléncia assim como as suas limitacoes.

No capitulo 3, faz-se a caracterizacdo da populagao, identifica-se o processo de escolha
da amostra, o modelo a utilizar assim como as variaveis incluidas. No capitulo 4,
apresentam-se os resultados obtidos pela utilizacdo dos dois métodos estatisticos
(Analise Discriminante e Regressdo Logistica), sendo os resultados analisados e

interpretados no capitulo 5.

No sexto e ultimo capitulo, apresentam-se as conclusdes do estudo, assim como as suas

limitagbes intrinsecas. Propondo-se também algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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2. Revisao de literatura

2.1. A Faléncia

Na literatura existem varias terminologias sobre um mesmo tema: faléncia, insolvéncia e

incumprimento®.

Faléncia, segundo o critério econdémico, significa que a rendibilidade do investimento &
inferior as rendibilidades de investimentos similares e de risco equivalente, por vezes esta
associado ao todo dos rendimentos serem inferiores aos gastos ou quando o custo do

capital for superior a rendibilidade média do investimento.

O termo insolvéncia surge associado a diversas variagdes: 1) insolvéncia técnica que
ocorre quando a empresa ndo consegue cumprir com as suas obrigagdes correntes, ou
seja quando tem falta de liquidez. Esta pode ser uma condi¢cdo temporaria, mas € na
maioria dos casos a causa imediata da entrada em faléncia; 2) insolvéncia no sentido de
bancarrota, indica uma situacdo que nao é temporaria e em que o justo valor dos seus
activos é inferior ao das suas obrigacdes ou seja o valor liquido da empresa é negativo.
Esta situacao é mais dificil de avaliar porque a determinagéo do justo valor do activo total
implica a realizacdo de um processo de avaliagao extenso que por norma s6 se verifica
quando se equaciona a possibilidade de liquidagado dos activos. Altman (2006) refere a
existéncia de um novo conceito - insolvéncia profunda - que ocorre quando uma empresa
eventualmente insolvente no sentido de bancarrota é mantida em funcionamento em

detrimento dos credores.

O incumprimento é quando o devedor ndo cumpre o acordado com o credor, podendo
este proceder legalmente contra o devedor. Estas situagbes tendem a ser renegociadas e

por isso ndo sdo por si causadoras de situagdes de faléncia.

Com a nova redacgao do Codigo da Insolvéncia e da Recuperagdao de Empresas, dada
pelo DL n° 53/2004 de 18/03/04, deixou de se dar relevo a palavra faléncia passando
esta a ser abrangida pelo conceito de insolvéncia definido pelo artigo 3.°, n°® 2 do mesmo
diploma ou seja “as pessoas colectivas... sdo também considerados insolventes quando
0 seu passivo seja manifestamente superior ao activo, avaliadas segundo as normas

contabilisticas aplicaveis”

Para efeitos deste estudo, considera-se falida a empresa cuja insolvéncia seja declarada

pelo tribunal, requerida ou, se apresenta a insolvéncia, sendo tal situacéo publicitada pelo

6 Em inglés o termo utilizado é Default.
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Ministério da Justica conforme requerido pelo n° 2 e n° 6 do art.° 38 do DL n°® 53/2004 de
18/03/04.

2.2. A contabilidade criativa

O objectivo das demonstracdes financeiras definido pelo POC’ “é proporcionar
informacgdo acerca da posicao financeira da empresa de uma forma compreensivel aos
que a desejam analisar e avaliar’. No ponto 3.2, do capitulo 3, adianta que a utilidade das
informacdes é determinada pela utilizagdo de um conjunto de caracteristicas, conceitos,
principios e normas contabilisticas que permitem a obtencdo de uma imagem verdadeira
e apropriada da posicao financeira da empresa, permitindo a comparabilidade entre
diferentes empresas. O SNC? define como objectivo das demonstracdes financeiras
“proporcionar informagao acerca da posi¢ao financeira, do desempenho e das alteracdes
na posicdo financeira de uma entidade, que seja util a uma vasto leque de utentes na
tomada de decisGes econdémicas.” Acrescenta-se ainda no §46 que a aplicagdo das
principais caracteristicas qualitativas® e das normas qualitativas apropriadas resulta na

obtencdo da imagem verdadeira e apropriada da entidade.

Deste modo, pode concluir-se que as empresas que observem correctamente as
caracteristicas, normas e principios contabilisticos, elaboram demonstragdes financeiras
que fornecem uma imagem verdadeira e apropriada da sua posi¢cao financeira e do
resultado das suas operacgdes permitindo ainda a comparabilidade entre diferentes

empresas.

O resultado de qualquer analise as demonstracbes financeiras das empresas esta
condicionado ao facto de os responsaveis pela elaboragao das mesmas interpretarem e
aplicarem correctamente ou ndo as normas e os principios contabilisticos, dado que
distintas interpretacbes das normas originam que factos patrimoniais iguais tenham
distintas relevagdes contabilisticas e consequentemente uma analise das demonstragcdes
financeiras pode originar conclusdes distintas. E nesta diversidade de multiplas
interpretagcdes das normas que surge a contabilidade criativa. Na opinido de Lainez e
Callao (1999) citado por Lamas e Gregorio (2009:101) “a contabilidade criativa é a que
aproveita as possibilidades que oferecem as normas (opcionalidade, subjectividade,
vazios de regulamentagdo, etc.) para apresentar demonstragbes financeiras que
reflectem a imagem desejada e ndo necessariamente a que na realidade é”. Para

Monteiro (1999) citado por Lamas e Gregorio (2009:102), “a contabilidade criativa é vista

” Plano Oficial de Contabilidade - em vigor até 31/12/2009.
8 Sistema de Normalizagdo Contabilistica, veio substituir o POC a partir de 1 de Janeiro de 2010.
® Das quais se destacam a representacdo fidedigna e a comparabilidade.
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como um processo de manipulacdo contabilistica, para obter a imagem desejada, através
do aproveitamento da subjectividade ou flexibilidade das normas ou até ignorando
algumas delas é ainda uma pratica enganosa, em que existe intencdo pejorativa de
aproveitar essa subjectividade para conseguir uma informacdo contabilistico-financeira

propicia aos interesses de quem a pratica’.

Assim, a contabilidade criativa € um conceito que engloba uma interpretagao diferente
das normas, porque estas incorporaram alguma flexibilidade devido a necessidade que
tém de satisfazer os diversos stakeholders, sem que essa interpretagcdo seja um
desrespeito legal, englobando também o aproveitamento da subjectividade das normas
com o intuito de proporcionar a imagem econdémica e financeira que se pretende fornecer.
Duarte e Ribeiro (2007:30) referem que “existe quem considere a contabilidade criativa
como uma estratégia a sequir para minorar as dificuldades das empresas e o desejo de
transmitir aos utentes da informagéo financeira uma visdo mais optimista ou, noutra

perspectiva, alisando ou mesmo reduzindo resultados’.

Importa referir que a contabilidade criativa € muitas vezes associada a situagcbes de
fraude, porque a distincao entre fraude e contabilidade criativa nem sempre é facil.
Segundo Lainez e Callao (2002), citados por Lamas e Gregério (2009:102), “a
contabilidade criativa encontra-se no caminho entre as praticas verdadeiramente
correctas e éticas e a ilegalidade ou fraude, embora seja dificil delimitar onde acaba a

ética e comeca a criatividade e onde termina esta e comeca a fraude”.

As questdes de falta de ética ou de fraude nao sao objecto deste estudo, porque, tal
como defende Naser (1993), citado por Duarte e Ribeiro (2007:31), “a contabilidade
criativa é a transformacdo dos dados contabilisticos, do que eles realmente sdo para o
que os que os elaboram querem que eles realmente sejam, aproveitando as facilidades

que proporcionam as normas existentes e/ou ignorando algumas delas.”

De acordo com Duarte e Ribeiro (2007) a contabilidade criativa existe ndo s6 devido ao
facto das normas contabilisticas serem susceptiveis de diferentes interpretacbes mas
também porque existem assimetrias de informagao entre os utilizadores internos e os
utilizadores externos das demonstragdes financeiras. Relativamente a primeira razéo, a ja
referida flexibilidade das normas fomenta a diversidade de interpretagbes cuja aplicagéo
mesmo que efectuada dentro do maior rigor possivel conduz a praticas criativas de

contabilidade. A assimetria da informagdo, em especial entre a gestdo de topo e os
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utilizadores externos da mesma, conduz a implementagdo de praticas de contabilidade
criativa, porque os utilizadores externos das demonstracées financeiras nao dispdem de

informacao que lhes permita detectar a existéncia desta.

Duarte e Ribeiro (2007) destacam alguns dos objectivos da contabilidade criativa que se
aplicam a sociedades cotadas:

o A estabilizacdo dos resultados - criando uma tendéncia estavel dos resultados e
eliminando as flutuagdes mais acentuadas pela utilizagcao de provisoes, reduzindo-
as nos anos maus e aumentando-as nos anos bons;

e Manutencdo ou aumento dos precos de cotagcbes — reduzindo aparentemente os
niveis de endividamento, o que contribui para a ideia que a empresa esta exposta
a um menor risco, melhorando a tendéncia dos resultados de forma a tornar a
empresa mais atractiva para os investidores;

o Retardamentos da chegada de informagdo ao mercado — os gestores podem

diferir a divulgagao de informagdes que nao consideram oportunas.

Estes objectivos tendem a ser similares nas PME’s. Existe uma ideia generalizada de
que a contabilidade criativa visa essencialmente a redugao do lucro tributavel, no entanto
as empresas que dependem de financiamentos bancarios e do crédito concedido pelos
fornecedores necessitam de transmitir uma imagem financeira saudavel. Assim, para nao
afastarem potenciais financiadores tentam manter niveis de rendimento aceitaveis e
baixos niveis de risco, eliminando os resultados negativos e mitigando o nivel de

endividamento, caso contrario podem ver o seu crédito reduzido.

A contabilidade criativa tem influéncia nas demonstragdes financeiras da seguinte forma:

e No balango — através dos activos fixos tangiveis, inventarios e contas a receber e

a pagar.

Devido ao efeito da inflagdo o valor contabilistico, dos activos, em especial o dos
terrenos e dos edificios, afasta-se do valor de mercado, se ndo se efectuarem
revalorizagdes os valores com que os activos fixos tangiveis se encontram
registados no balango ndo correspondem ao mesmo momento de actualizagédo
monetaria dos outros activos. Uma revalorizagdo dos activos fixos tangiveis,
levaria a um aumento do seu valor e dos capitais proprios. Esta melhoria dos

capitais permanentes da empresa € na maior parte dos casos o factor decisivo
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para iniciarem um processo de revalorizagdo de activos, quando devia ser a
obtencdo, do justo valor dos activos, o factor decisivo. Por outro lado uma
revalorizagdo origina um aumento das depreciacbes com consequente impacto

nas demonstragdes de resultados futuras.

Os inventarios devem ser valorizados pelo valor da sua aquisicdo acrescido de
todas as despesas necessarias a sua obtencdo. Quando se pretende reduzir o
valor dos inventarios as despesas adicionais ndo s&o acrescidas ao seu valor
sendo consideradas gastos diminuindo os resultados do periodo. Os critérios de
valorimetria FIFO', Custo Médio Ponderado e o Custo Especifico também s&o
alterados consoante o objectivo pretendido, porque diferentes critérios de
valorizagdo obtém diferentes valores de inventarios finais e por conseguinte

diferentes resultados.

Na 4drea das contas a receber, a contabilidade criativa centra-se
fundamentalmente no registo de imparidades em dividas a receber. Se o objectivo
€ reduzir os resultados aumentam-se as imparidades e revertem-se quando se
pretende aumentar os resultados, estas alteragdes ndo s influenciam os
resultados, como também afectam as proporc¢des entre activo corrente e passivo
corrente. Ainda na area dos clientes temos o desconto de papel comercial, as
dividas dos clientes tituladas por letras quando sdo enviadas aos bancos para
desconto, traduzem um financiamento a empresa por parte dos bancos até ao
momento em que a letra é vencida e paga pelo aceitante. Todavia esta situagao
pode ndo ser evidenciada nas demonstragbes financeiras limitando-se a
contabilidade a registar a transferéncia dos valores das letras para o banco, nao
relevando a responsabilidade da empresa perante o financiamento concedido
pelos bancos por conta de uma divida titulada. Esta situacdo origina que uma
fonte de financiamento bancario das PME’s ndo ¢é evidenciada nas
demonstragdes financeiras elaboradas em POC, sendo apenas referido nas notas
do anexo as demonstragdes financeiras'’. Com a entrada em vigor do SNC as
normas sao claras, devendo os financiamentos bancarios do desconto das letras
estar evidenciados como empréstimos bancarios (NCRF §10). Sera de esperar
que as demonstragdes financeiras das PME’s passem a evidenciar um acréscimo

nos financiamentos obtidos, isto se respeitarem o normativo existente.

' FIFO- First in First Out, ou seja o primeiro a entrar € o primeiro a sair.
" O Anexo ao Balanco e as Demonstragdes de Resultados tem por objectivo divulgar informag&o adicional que nédo seja
apresentada nas demonstragdes financeiras.
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Nas contas a pagar podem-se encontrar entradas dos socios, que sio relevadas
como dividas a outros credores, nao relevando nas demonstragdes financeiras a
sua verdadeira origem, a que Ang (1992) referenciou como sendo “quasi-capital”,
entradas de capital que pretendem consolidar a posi¢do financeira da empresa,
mas que ao serem tratadas como passivos, podem com maior facilidade reverter

de novo aos socios.

¢ Nos resultados — aumentando ou reduzindo, quer os gastos, quer os proveitos.
As depreciagdes sao um bom exemplo da contabilidade criativa porque a
percentagem de depreciagado € escolhida dentro de um limite maximo e um limite
minimo definido pelas normas fiscais (DR n°25/2009, de 14 de Setembro). Se a
empresa necessita de aumentar os resultados utiliza o limite minimo, o contrario
se necessita de reduzir os resultados. As imparidades em inventarios ou em
dividas a receber também sédo utilizadas consoante os objectivos pretendidos,
sendo relevadas quando se necessita aumentar os gastos, ndo o sendo quando

se pretende melhorar o resultado.

O aumento ou redugao de rendimentos, € na maior parte dos casos conseguido
pela alteragdo do momento do reconhecimento dos rendimentos.
Estas alteragdes nos resultados afectam as reservas e por conseguinte altera-se

a proporc¢ao entre divida e fundos proprios.

Como se pode verificar, estas praticas de contabilidade criativa tém implicacbes nos
indicadores de liquidez, de endividamento, de solvabilidade e de fundo de maneio, entre
outros, implicacdes estas que dificultam a comparabilidade entre empresas e a obtencéao

da sua verdadeira situagao financeira.

2.3. Teoria financeira e a estrutura de capitais

Estando o nivel de risco das empresas muitas vezes associado ao nivel de
endividamento, torna-se imperativo abordar o tema da estrutura de capitais da empresa,

ou seja a forma como as empresas financiam os seus activos.

Modigliani e Miller (1963) consideram que a empresa recorrera a capitais alheios
enquanto a protecgao fiscal proporcionada pelos juros da divida for superior aos juros que
necessita de suportar com a mesma. DeAngelo e Masulis (1980) argumentaram que

existem outras formas de protecgao fiscal e quanto maior for o valor destas menor sera o
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recurso ao endividamento como forma de proteccéao fiscal. Baxter (1967), introduziu os
custos de insolvéncia' dando origem & teoria do trade-off que defende que a estrutura
6ptima de capitais é aquela em que o endividamento é maximizado até ao ponto a partir
do qual os beneficios fiscais da divida sdo neutralizados pelo aumento dos custos de
insolvéncia e que dependera da sensibilidade da empresa aos beneficios fiscais e aos

custos de insolvéncia (Silva, 2006).

Jesen e Meckiling (1976) introduziram a teoria dos custos de agéncia segundo a qual a
estrutura de capitais optima é aquela que minimiza os problemas de agéncia, que surgem

I"* resultando de uma

quando ha um conflito de interesses entre o agente e o principa
assimetria de informacdo. A assimetria de informacao surge quando as partes envolvidas
nao possuem a mesma informacgao. Significa tal facto que pelo menos uma das partes
nao possui a totalidade da informacéo, esta situagao origina conflitos dado que ambas as
partes tentam salvaguardar os seus diferentes interesses, salientam-se os conflitos entre
accionistas e gestores e entre accionistas e credores. No ambito deste estudo a questao
do conflito entre accionistas e gestores ndo tem significado porque as PME’s
portuguesas, em particular as pequenas e micro entidades, caracterizam-se pelo facto da
geréncia da empresa ser exercida pelos detentores do capital da empresa, o mesmo ja
nao acontecendo com o conflito entre os proprietarios da empresa e os credores. Os
detentores do capital pretendem maximizar o retorno dos investimentos pelo que podem
estar dispostos a aceitar investimentos com maiores taxas de rendibilidade mas também
com maior risco, ao passo que os financiadores que nao participam na rendibilidade do
investimento, preferem que a empresa nao esteja sujeita a riscos elevados de modo a
que mantenha a capacidade de reembolsar o empréstimo que Ihe concederam. Em caso
de insucesso do investimento os credores podem perder a totalidade do valor financiado,
0 que origina que os financiadores fagcam exigéncias de modo a garantirem a
recuperacao do financiamento. Conclui-se daqui que as empresas que possuem uma
maior propor¢cdo de activos fixos oferecem maiores garantias aos financiadores, por
conseguinte tém uma maior capacidade de endividamento (Silva, 2006). Pode-se inferir
que as empresas de maior dimensao, as empresas que existem ha mais tempo por terem
maior probabilidade de acumular activos e as empresas que apresentam um menor risco

tém uma maior facilidade na obtencdo de financiamento, enquanto as empresas de

12 Os custos de insolvéncia englobam os custos directos da insolvéncia, os custos administrativos e legais da insolvéncia,
englobam também os custos indirectos que sdo os que resultam da percepgéo das dificuldades da empresa, com a
consequente perda de confianga por parte dos clientes, fornecedores e financiadores aumentando o risco de quebra de
vendas, de fornecimentos e recusa de novos financiamentos.

B0 agente actua em nome do principal, para a teoria de agéncia o agente nem sempre actua em beneficio do principal.
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menor dimensio, as empresas mais novas € as empresas que apresentam maior risco,

tém maior dificuldade na obtencdo do mesmo.

Estudos empiricos sobre a hierarquia das fontes de financiamento das empresas levaram
a consolidagédo da teoria da pecking order em especial a partir do trabalho de Myers e
Maijluf (1984) segundo a qual as empresas nao procuram atingir uma estrutura de capitais
6ptima. Como a assimetria de informacdo entre os proprietarios das empresas e os
financiadores provoca condicionamentos na obtencdo de financiamento, as empresas
estabelecem uma hierarquia na escolha das fontes de financiamento, uma vez que
tentam evitar as exigéncias dos financiadores e a entrada de novos socios. Por isso,
recorrem em primeiro lugar ao auto-financiamento, de seguida recorrem ao financiamento
externo e por ultimo a aumentos de capital. Assim, de acordo com esta teoria, as
empresas recorrem ao endividamento porque esgotaram a sua capacidade de auto-

financiamento e nao porque procuram atingir uma estrutura 6ptima de capitais.

Nas PME’s, ndo sO0 a geréncia é exercida pelos detentores da propriedade, como
também se torna dificil estabelecer uma separagao entre, o que Jesus et. al. (2001),
designaram como sendo a “esfera empresarial”’ e a “esfera pessoal” do empresario. Para
Rocha (2000), esta situacdo influencia a capacidade de endividamento da empresa
quando o patriménio pessoal do empresario serve de colateral para a obtencao de
financiamento para a actividade empresarial, potenciando um aumento da capacidade de

endividamento sem que esta se encontre evidenciada nas demonstrag¢des financeiras.

24, Como avaliar a propensao para a faléncia

Como se pode verificar, existem varios factores, desde a contabilidade criativa a
assimetria de informacéao e a influéncia do patriménio pessoal, que podem fazer com que
as demonstragbes financeiras das empresas com realidades similares apresentem
diferentes imagens financeiras. Podem existir indicadores que apresentam valores que
teoricamente podem ser considerados representativos de uma boa saude financeira
quando na realidade ela nao existe, podendo-se também verificar o inverso. Como sera
entado possivel a partir das demonstragdes financeiras avaliar a propensao para faléncia
das empresas? Uma tentativa de contornar este problema ¢ identificar os indicadores que
estatisticamente caracterizam as empresas falidas permitindo diferencia-las das nao
falidas. Construindo a partir desses indicadores, um modelo que consiga identificar as

empresas com propensao para a faléncia.
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2.5. Os modelos e as abordagens utilizadas na previsado do risco de faléncia

2.5.1. A analise univariada

Na literatura econdmica internacional varios trabalhos tém levado a criacdo de diversos
modelos de previsdo de faléncia, salientando-se um primeiro trabalho inicial de Beaver
(1966), que aplicou a analise univariada para encontrar os racios econémico-financeiros
que melhor identificavam as situagcdes de faléncia. No entanto este tipo de analise
originava situagdes de ambiguidade nos casos em que a mesma empresa podia ter
indicadores que caracterizassem situag¢des de potencial faléncia e outros que apontavam
em sentido contrario. Podia apresentar resultados liquidos negativos e um elevado nivel
de liquidez geral ou o inverso, sendo que qualquer uma destas situacbes tem a priori a
mesma probabilidade de indicar que a empresa apresenta uma tendéncia para um
cenario de faléncia ou ndao. Segundo autores como Sheppard (1994), Stickney (1996) e
Cook e Nelson (1988), citados por Barros (2008), este modelo apresenta limitagbes
porque uma unica variavel nao tem poder de previsdo criando um modelo que nao obtém

uma medida de risco suficiente.

2.5.2. A analise multivariada

Para Altman, a melhor forma de analisar o problema é estudar a forma como os
diferentes racios se relacionam entre si, para formar o perfil das empresas com
propensao a faléncia, usando o que Agarwal e Taffler (2007) referiram, como sendo o

principio de que o todo é maior do que a soma das partes.

Altman (1968) aplicou a técnica estatistica de Analise Discriminante Multipla' para
encontrar as caracteristicas que diferenciavam as empresas falidas de empresas ndo
falidas. O seu objectivo foi determinar quais os indicadores econdmico-financeiros que
permitiam identificar as empresas falidas, obtendo assim um modelo de previsdo de

faléncia.

Esta abordagem do problema tinha como novidade o facto de ser analisado um conjunto
de variaveis em simultdneo, em vez dessas variaveis serem analisadas individualmente,
como na analise univariada. Altman (1968) pretendia identificar a relagéo existente entre
as variaveis e determinar a importancia de cada uma para a constru¢do de um modelo de

previsdo de faléncia, que eliminasse as ambiguidades da abordagem tradicional

' A técnica da Analise Discriminante Muiltipla sera desenvolvida no ponto seguinte.
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efectuada por racios. Por exemplo, uma empresa pode ter um nivel de endividamento
acima da média e simultaneamente apresentar uma liquidez reduzida acima da média, o
que na anadlise univariada é uma situacdo contraditéria. Com a analise multivariada
pretende-se identificar os racios que estatisticamente tém poder de classificar as
empresas como “falida” e qual o relacionamento entre eles, ou seja qual a ponderacao
dos racios e como obter essa mesma ponderacdo. E esta capacidade da analise
discriminante em poder analisar um conjunto de indicadores em simultdneo que a torna
na técnica estatistica escolhida por Altman, tendo por objectivo final a obtencdo de uma
Unica medida da propenséo a faléncia, o modelo Z-Score, que identifica 0 modo como os

racios se inter-relacionam.

2.6. Limitagdes da analise discriminante

A analise discriminante linear € uma técnica estatistica que foi desenvolvida na década
de 30 do século passado para ser utilizada pelas ciéncias biolégicas. O seu objectivo era
o de encontrar uma equacao que englobasse um conjunto de variaveis independentes, as
variaveis preditivas, estabelecendo a importancia destas relativamente a sua capacidade
de classificar um conjunto de observacdes de acordo com grupos de classificacbes
predefinidos, ou seja, a andlise discriminante linear obtém uma fungédo que identifica as
caracteristicas qualitativas das observagdes que permitem classifica-las de acordo com
0s grupos a que pertencem. Permite, assim, discriminar as observagbes consoante o
grupo a que pertencem. A func¢do obtida, também designada por modelo, tem validade
estatistica desde que a amostra utilizada verifique dois pressupostos essenciais'®, o da
distribuicdo normal das variaveis'® e da homogeneidade da matriz das variancias e

covariancias."’

Altman utilizou a analise discriminante linear por ser a técnica estatistica que era utilizada
a data, mas como Seaman et. al. (1990) referem, é pouco provavel que se verifiquem
todos os pressupostos da analise discriminante linear, em particular o pressuposto da
homogeneidade da matriz das variancias e covariancias e o da distribuigdo normal das
variaveis, realidade esta com que se tem confrontado os inumeros trabalhos que

pretendem aplicar o modelo de Altman. Com o intuito de ultrapassar estas limitagoes,

'S Os restantes pressupostos séo; 1) existir pelo menos dois grupos; 2) Existir mais de duas observag¢des por grupo; 3) O
numero de observagdes tem que ser no minimo, superior em dois ao nimero de variaveis independentes; 4) Nenhuma das
variaveis discriminantes pode ser combinagao linear das outras.

°A distribuicdo normal é a fungao de densidade de probabilidade em que a distribuicao de frequéncias é caracterizada por
95,44% das observagdes estarem compreendidas num intervalo de * 2 desvio-padrao em relagdo a média da populagéo e
68,20% encontram-se num intervalo de + 1 desvio-padrao, significa que uma observagao tem 68,20% de probabilidade de
assumir um valor entre a média e £ 1 desvio-padrdo e 95,44 % de assumir um valor entre a média e * 2 desvio-padrao
gMaroco 2007).

As matrizes de covariancias das variancias das variaveis dependentes séo iguais em todas as combinag¢des dos niveis
dos factores.
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muitas outras técnicas estatisticas tém surgido tais como a regressao logistica e mais

recentemente a analise quadratica'® e as redes neuronais'®.

Agarwal e Taffler (2007) referem que os resultados das diferentes abordagens
estatisticas no geral ndo diferem da andlise discriminante na capacidade de classificacéo,
considerando até que questdes de metodologia sdo de pouca importdncia para os
utilizadores do modelo obtido, no entanto ndo se pode deixar de referir alguns dos
estudos efectuados no sentido de identificar qual a técnica estatistica que proporciona

melhores resultados.

Altman et al. (1994) estudam e comparam os resultados dos modelos obtidos pela
técnica estatistica da analise discriminante linear e pela técnica das redes neuronais
tendo obtido resultados de classificacdo similares ndo obtendo evidéncia de qual das
técnicas consegue melhores resultados, Trigueiros e Taffler (1996) além de concordarem
com as conclusdes do trabalho de Altman et al. (1994) efectuaram comparacdes entre os
modelos obtidos pelas redes neuronais e os obtidos pela analise discriminante linear e
pela regressao logistica de onde concluiram que os resultados de classificagdo nao séo

superiores no modelo obtido pela aplicacdo das redes neuronais.

Os resultados dos modelos de previsdo de faléncia obtidos pela técnica estatistica da
analise discriminante linear também foram comparados por Altman et al. (1977) com os
obtidos pela técnica da analise discriminante quadratica ndo conseguindo obter
resultados que demonstrem de uma forma clara qual das técnicas apresenta vantagem
sobre a outra. Heine (2000) ao tentar avaliar qual destas duas técnicas, permite alcancar
melhores resultados, ndo consegue igualmente comprovar se alguma das técnicas
apresenta vantagem, optando por excluir a utilizacdo da técnica da analise discriminante

quadratica.

Zavgren e Friedman (1988), Zavgren (1985), Zmijewski (1984) e Ohlson (1980) utilizaram
a regressao logistica que ultrapassa a nao verificacdo dos pressupostos estatisticos
exigidos pela analise discriminante. Das varias técnicas estatisticas alternativas a analise
discriminante, a regressao logistica tem sido a mais utilizada no estudo de modelos de

previsao de faléncias.

'® A funcdo quadratica é uma equacdo polinomial de grau dois, que quando se resolve obtém-se uma expressdo, que
aparece sob a raiz quadrada, e é chamada de discriminante da equagéo quadratica.
¥ Rede Neuronal ¢ um modelo matematico que ¢ aplicado a situagées em que ha necessidade de reconhecer padrées.
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2.7. A regressao logistica

A regresséo logistica, (Hair et al., 2006), € uma técnica que também tem como objectivo
identificar quais as variaveis com poder de discriminar as observagcdes em grupos
distintos. Relativamente a analise discriminante linear, tem a vantagem de ser menos
afectada pela violacdo dos pressupostos da distribuicido normal das variaveis e da
homogeneidade da matriz das variancias e covariancias, sendo por isso a técnica que
tem sido mais utilizada como alternativa a analise discriminante. Apresenta, no entanto, a
limitacdo de apenas poder classificar entre dois grupos, o que é irrelevante, para efeitos
da obtencdo de um modelo de previsdo de faléncias, onde apenas se necessita de dois

grupos.

Ohlson (1980) foi quem aplicou pela primeira vez a regressao logistica para obter um
modelo de previsdo de faléncias a que se seguiram os trabalhos de Zmijewski (1984) e
Zavgren (1985) entre outros. Ohlson (1980) refere que utiliza a regressao logistica para
ultrapassar a nao verificacdo dos pressupostos necessarios a analise discriminante
linear, apesar de admitir que a violagdo da homogeneidade da matriz das variancias e
covariancias e da distribuicdo normal das variaveis possa ser irrelevante quando o
objectivo € apenas criar um modelo que permita obter um instrumento de discriminagao.
Na verdade, a regressao logistica, além de proporcionar uma classificacao entre “falida” e

“nao falida”, permite estabelecer a probabilidade de “falir” ou “nao falir”.

2.8. Altman

A amostra utilizada por Altman era composta por 66 empresas divididas em numero igual
pelos dois grupos: o grupo das empresas falidas e o grupo das empresas nao falidas. A
dimensdo das empresas estava compreendida num intervalo em que o activo era
superior a 1 milhdo de ddélares americanos ($USD) e inferior a 25 milhdes $USD. Os
grupos nao eram homogéneos devido a diferencas na dimensdo e no sector de
actividade, considerando-se desnecessario que as empresas dos dois grupos tenham
dimensdes equivalentes (Heine, 2000). Isto pelo facto da utilizagdo de racios, pela sua
prépria natureza, terem a propriedade de neutralizar o efeito da dimensao. A informagao
foi recolhida a partir das demonstragdes financeiras emitidas no ano anterior ao da

faléncia.

Quanto as variaveis utilizadas, foram seleccionadas 22 variaveis de acordo com a sua
popularidade na literatura. No final retiveram-se apenas 5, as quais ndo eram

obrigatoriamente as variaveis que individualmente eram mais significativas, uma vez que

25



Altman construiu varias fungdes alternativas, tendo procedido a observacdo da
significancia estatistica dessas fungdes. Das contribuicbes relativas de cada variavel
independente, analisou as correlagdes entre as variaveis relevantes e procedeu a
observacao da capacidade de previsdo das varias fungdes, tendo escolhido a fungcao

discriminante que obteve melhores resultados.

A funcao discriminante obtida nao pretende ser a fungao 6ptima, traduz apenas a funcao

que se obtém a partir de um processo essencialmente interactivo (Altman 2006, 1968),

que melhores resultados obtém relativamente a funcdes alternativas e a partir de uma

determinada amostra.

2.9. O modelo Z-score

O modelo obtido por Altman, na sua forma basica o Z-score é definido do seguinte modo:
Z=by+bx, +bx,+...+b x, (1)

Z - é o valor obtido que servira para classificar a empresa entre ter propensao para a

faléncia ou nao.

bpi%® - representa os coeficientes atribuidos pela analise discriminante as variaveis

independentes X

x, - representa as variaveis independentes ou variaveis preditivas, sdo as variaveis que a

analise discriminante identificou como sendo as que obtém melhor poder de classificacédo

O modelo Z-score obtido em 1968 foi o seguinte:

Z=0,012x, +0,014x, +0,033x, +0,006x , +0,999x , (2)
Em que:

x, = Fundo de Maneio Liquido®' / Total do Activo Liquido

Este racio mede o peso relativo do fundo de maneio no total do activo, sendo esperado

que uma empresa em dificuldades apresente um fundo de maneio liquido reduzido.

2 Altman identificou os coeficientes com a letra V.
2 FML = Activo Circulante — Passivo Circulante.
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x , = Resultados Retidos / Total do Activo Liquido

Este racio mede os lucros retidos pela empresa, ou seja a capacidade de acumular
lucros. A idade da empresa também esta implicita uma vez que quanto maior a

antiguidade da empresa maior os resultados retidos.

x, = EBIT??/ Total do Activo Liquido

Este racio pretende medir os resultados operacionais da empresa, a rendibilidade do
activo sem considerar o efeito do imposto e o efeito de alavanca. Mede a capacidade da
empresa para gerar resultados a partir do seu activo, ou seja quanto maior essa

capacidade maior sera o justo valor desses activos.

x , = Valor de Mercado dos capitais proprios / Passivo Total

Este racio mede a totalidade das acgdes da empresa a pregcos de mercado relativamente
ao passivo total. Desta forma obtém-se uma medida que indica o quanto o activo pode
descer em valor antes do passivo ultrapassar o activo, situacado frequente nas empresas

falidas.

x ; = Vendas / Total do Activo Liquido

A rotacdo do total do activo mede a capacidade da empresa gerar vendas a partir dos
activos, este racio depende muito dos sectores de actividade. Sectores que exijam um
grande investimento em activos fixos tém um baixo nivel de rotacdo do activo, existindo
um maior nivel de rotacado do activo quando o sector exige menos investimento em activo

fixo.

Enquanto os primeiros quatro racios apresentavam um nivel de significancia a 1%, o
ultimo racio nao deveria ter entrado no modelo devido ao seu baixo nivel de significancia
estatistica. Ainda assim, Altman considerou que esta variavel quando relacionada com as
outras variaveis, contribuia de forma significativa para a capacidade de classificacao do

modelo, obtendo um segundo lugar no seu peso relativo no modelo.

As variaveis consideradas possuem uma relacdo directa com o bom desempenho
econdémico e financeiro, no modelo obtido todas elas obtiveram coeficientes positivos o

que significa que as empresas com propensao a faléncia obtém um score discriminante

% Earnings Before Interests and Taxes ou seja Resultados Antes de Juros e Impostos (RAJI).

27



baixo. Os resultados de classificagao obtidos foram de 95% e de 83% respectivamente
para o primeiro ano anterior a faléncia e para o segundo ano anterior a faléncia. Os
resultados obtidos a partir do terceiro ano foram inferiores a 48%, pelo que o modelo foi
considerado como tendo capacidade de previsdo apenas para os dois anos anteriores ao

ano da faléncia.

O modelo de Altman, testava a hipétese23, da empresa ser falida, Altman admitiu que a
hipétese nula &, que a empresa é falida, sendo a hipétese alternativa, que a empresa nao

é falida.

Altman considerou os resultados obtidos satisfatérios, apesar dos erros Tipo ** terem
apresentado valores superiores aos erros Tipo Il. O erro Tipo | assumiu valores de 6% e
28% no primeiro e segundo ano, no erro Tipo Il os valores foram de 3% e 6%,
respectivamente. De realgar que o erro Tipo | é o erro de classificar como nao falida uma
empresa falida. Este erro € mais grave do que o erro Tipo Il porque neste classifica-se
como falida uma empresa nao falida sendo o custo a perda de oportunidade de

investimento, enquanto no erro Tipo |, a perda ¢ a totalidade do investimento.

2.10. Cutoff score e a zona de ignorancia

O modelo apresenta um cutoff score® de 2,675, significando que para valores acima
deste a empresa tem menos propensao para a faléncia, e para valores inferiores tem
maior propensdo para a faléncia. No entanto, Altman constatou que uma significativa
parte dos erros se verificam quando o Z-score atingia valores superiores a 1,81 e
inferiores ao cutoff de 2,675. Ao intervalo do score compreendido entre 1,81 e 2,675
Altman definiu-o como sendo a zona cinzenta ou zona de ignorancia, significando que as
empresas cujo Z-score se situe neste intervalo deviam ser analisadas com maior atengéo

pois a sua propensao para a faléncia nao era clara.

2.11. O modelo Z-score aplicado a varias realidades

N&o é objectivo deste trabalho analisar o modelo Z-score obtido por Altman, em particular

as variaveis identificadas como sendo as que obtém melhor capacidade de classificagao,

% A utilidade dos modelos estatisticos esta directamente relacionada com a sua capacidade de verificar uma determinada
hipétese, designada hipdtese nula, Ho,versus, outra hipétese alternativa, Hs.

# Quando os resultados do modelo indicam que devemos rejeitar Hy quando na realidade a deviamos aceitar, porque ela é
verdadeira, estamos perante um erro Tipo I, quando os resultados indicam que ndo devemos rejeitar Hyo mas na realidade a
deviamos rejeitar, porque ela ndo é verdadeira, estamos perante um erro Tipo Il.

%0 Score ¢ a pontuagéo que é atribuida pela funcéo de classificagao obtida pela analise discriminante, o cutoff é o valor
da pontuacdo que servira para classificar as observagdes consoante o grupo a que devem pertencer, se a fungéo
discriminante incluir uma constante, entéo o cutoff score sera zero, as observagbes acima de zero pertencem, a um grupo
e as observagdes abaixo de zero, pertencem a outro grupo.
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pelo simples facto de que o modelo obtido aplica-se a uma realidade muito especifica.
Aplica-se a empresas com caracteristicas especificas em termos de dimensao, sector de
actividade, cotacdo em bolsa e a um determinado periodo de tempo. Tentativas de
aplicar o modelo original de Altman tem obtido resultados pouco encorajadores, porque
os modelos Z-score s6 podem ser aplicados correctamente a populacdo de onde foram
deduzidos. Uma mera actualizagao dos coeficientes também nao é suficiente, porque a
interdependéncia dos racios tende a alterar-se com a evolucao da realidade empresarial,
(Agarwal e Taffler, 2007). Significa que “a aplicacdo dos modelos a periodos e a sectores
de actividade diferentes do que aqueles a partir dos quais o modelo foi obtido resulta
numa deterioragdo significativa da capacidade classificativa do modelo” (Grice e Dugan,
2001:151)

Consciente desta limitagdo, Altman introduziu varias alteracbées ao modelo inicial de
modo a obter um modelo Z-score com quatro variantes; uma para empresas cotadas,
outra para empresas nao cotadas, outra para empresas nao industriais, outra ainda para
mercados emergentes, terminando no modelo ZETA® Credit Risk Model (1977). Este
modelo n&o se encontra divulgado, um vez que é propriedade da empresa Zeta Services,

Inc..

Para realidades diferentes foram estimados modelos alternativos, os quais se resumem

na tabela seguinte.

Tabela n° 1 - Indicadores utilizados nos modelos de Altman

Modelo para empresas cotadas na bolsa de valores Modelo para empresas nao cotadas
Z=12X;+1,4X2+3,3X3+0,9X,+1,0 X5 Z' =0,717 X4 + 0,847 Xz + 3,107 X3 + 0,42 X, + 0,998 X5
X1 Fundo de Maneio / activo Total X4 Fundo de Maneio / Activo Total
X, Resultados Retidos / activo total X2 Resultados Retidos / Activo total
X3 Result. Antes de Juros e Imposto / Activo Total X3 Result. Antes de Juros e Imposto / Activo Total
X4 Valor de mercado dos Capitais Proprios / Passivo Total Xy Capitais Proprios / Passivo Total
Xs Vendas / activo total Xs Vendas / Activo Total
Modelo para empresas nao industriais Modelo para mercados emergentes
Z = 6,56 X, + 3,26 X, + 6,72 X3 + 1,05 X, Z'=3,25+ 6,56 X1 + 3,26 X, + 6,72 X5 + 1,05 X5
Foi retirada a variavel X5 Foi adicionada uma constante

Fonte: Altman (2006)

Ao longo de mais de 40 anos, o modelo Z-score tem sido aplicado por diversos autores a
realidades empresariais diferentes da dos Estados Unidos; por exemplo Sori e Jald

(2009) na Malasia e Taffler (1982) em Inglaterra. Neste ultimo caso, foi introduzido uma
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constante de modo a obter um cutoff de zero a que Taffler (1982) designou de limiar da

solvéncia e de termdmetro da insolvéncia ao modelo obtido.

Conforme se pode verificar na tabela n°® 2, a aplicacdo do modelo de Altman a diferentes
realidades, originou a obtencdo de modelos de previsdo constituidos por diferentes
indicadores.

Tabela n° 2 - Indicadores utilizados por varios autores

Andlise Discriminante Regrfesséo
Logistica
Racios Altman* | Rebelo | Lourengo Barros
(1969) | (2007) (2008) (2008)
Solvabilidade Financeira Capital Pro / Tot Passivo v v v v
Estrutura de . . . .
capitais Book L Capital Proprio / Capital Social v
Autonomia financeira Capital Pro / Act Liq v
Liquidez Geral Act Circ. / Passivo Circ. v
Fundo de Liquidez Reduzida (Act Circul - E) / Passivo Circul. v v
Maneio e
Equilibrio Liquidez Imediata Disp / Passivo Circul v v
Financeiro
Fundo de Maneio Activo Total (Activo C'CU|'. - Passivo Circul) / 4 4
Activo Total
Marg. Liquida s/ vendas RL / Vendas
Prazo médio de recebimentos Clientes / Vendas
Rotagao do Activo Total X5 Vendas / Activo Total v 4
Desempenho Lucros retidos/activo (Reservas+ tR-{ T RL)/ Activo v v
Econdémico ota
Rendibilidade dos capitais préprios RLE / Capital Préprio v
EBIT / Activo Total EBIT / Activo Total v v
EBT/Activo Total EBT/Activo Total v

* Altman — modelo aplicado as empresas nao cotadas
Fonte: Elaboragéo propria

Em Portugal Lourengo et al. (2008) propdem utilizar o modelo Z-Score, para se obterem
os indicadores de propensao para a faléncia. Rebelo (2007), propde a utilizagdo de um
software PME_CIiniC para aplicar nas PME’s portuguesas também designado por
“termdémetro de insolvéncia”. Estes modelos consistem numa adaptacdo do Z-Score de
Altman ao caso portugués, com a substituicido de algumas das variaveis assim como dos

respectivos coeficientes.

Os modelos de previsao de faléncia efectuados sobre a realidade portuguesa, originaram,
em alguns casos, a substituichdo de algumas das variaveis utilizadas por Altman.
Lourenco et al. (2008) apenas substituiram a variavel “Resultados antes Juros e

Impostos/ Activo Total” pela variavel “Resultados antes Impostos/ Activo Total” e para
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avaliar o “Book Value’®® das empresas ndo cotadas usaram o indicador da solvabilidade
financeira ou em alternativa o racio do capital préprio/ capital social, que se designa Book
L?". Rebelo (2007) utilizou a solvabilidade financeira, a rendibilidade dos capitais proprios

e os trés racios de liquidez.

Por outro lado, Barros (2008), na sua dissertacdo de mestrado, concluiu que existe uma
relacdo entre a informacgao obtida a partir dos racios econémico-financeiros e a situacao
econdmico-financeira das PME’'s portuguesas, tendo no entanto verificado que a analise
discriminante ndo era apropriada para a amostra utilizada, tendo aplicado os modelos de

regressao logistica, obtendo um modelo com 8 racios.

Leal e Machado-Santos (2007), procuram obter um modelo de previsdo de faléncias para
empresas do sector téxtil. Apesar da amostra por eles utilizada nao verificar o
pressuposto da homogeneidade das matrizes das covariancias/variancias, prosseguiram
com a aplicacdo da analise discriminante a par da aplicagao da regresséo logistica. Os
resultados obtidos permitiram-lhes concluir que apesar de a amostra nao verificar os
pressupostos exigidos para a validade estatistica do modelo obtido pela analise
discriminante, o poder de classificacdo do modelo era praticamente igual ao verificado
pelo modelo obtido pela regressao logistica e que duas das trés variaveis identificadas
pela analise discriminante como sendo varidaveis explicativas eram as variaveis

explicativas obtidas pela regresséo logistica.

Importa pois referir que varias tém sido as aplicacbes do modelo mesmo verificando-se a
violagao de alguns pressupostos estatisticos da distribuicdo. Contudo, e apesar desse
facto, alguns resultados alcangados pelos diversos modelos parecem convergir na
questdo essencial: a procura de um conjunto de indicadores que sejam preditivos da

faléncia das empresas.

2.12. Criticas aos modelos de previsao de faléncias

O Z-score é criticado por nao ter uma teoria de base que explique o fendmeno da
insolvéncia. Zavgren e Friedman (1988) referem que as variaveis financeiras sao
escolhidas de forma arbitraria, sem suporte tedrico ou empirico, o que dificulta a
interpretacdo dos resultados e que a técnica estatistica da analise discriminante nao
permite que se determine a significancia das variaveis, porque nao pode ser determinada

independentemente das outras variaveis no modelo.

% valor contabilistico da empresa.
# Os autores designaram esta variavel apenas como Book Value 2, para efeitos deste trabalho e por uma questdo de
melhor identificacdo designa-se a variavel por Book L.
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Heine (2000), na sua analise ao trabalho de Altman, reconhece que quando se utiliza um
conjunto de racios financeiros para averiguar o potencial de faléncia de uma empresa
alguns desses racios tém um elevado grau de correlagédo ou colinearidade entre si. Este
aspecto torna a seleccdo dos racios mais criteriosa, produzindo um modelo com um
menor numero de indicadores. Refere ainda que a analise discriminante tem a
capacidade de identificar uma relagao entre uma caracteristica qualitativa (a faléncia) e
um grupo de caracteristicas explicativas, cuja principal vantagem reside no facto de que
todos os indicadores com possibilidade de classificar a empresa em falida ou néo, sao
analisados em simultadneo em vez de serem analisados individualmente. E portanto, na
analise e na interpretacdo desses indicadores que se podera encontrar a justificacdo
tedrica para uma maior ou menor propensao para a faléncia. Taffler (1982) faz a analogia
do Z-score a um “termoémetro”, porque os dois apenas sao instrumentos de medigao, o
primeiro tem o objectivo de identificar a propenséo a faléncia e o segundo o objectivo de
identificar a existéncia de sintomas que indicam a provavel existéncia de doencas.
Agarwal e Taffler (2007) acrescenta ainda que ao escolherem-se os racios de uma forma
estatistica, aumenta-se a probabilidade de escolher os racios que ndo s&o objecto de
“operacdes de cosmética” porque devido a natureza dos langamentos contabilisticos, as
partidas dobradas, a cada langamento que se efectue numa determinada conta ou classe
de contas, com o objectivo de esconder a realidade, correspondera um langamento em
sentido oposto numa outra conta ou classe de contas. Assim as tentativas de melhoria de
alguns racios existirdo outros racios que provavelmente serdo afectados em sentido

oposto.

Os criticos da andlise discriminante referem que a variavel dependente é dicotomica,
falida versus nao falida, o que faz com que medir o risco de falir entre estes extremos
seja uma tarefa subjectiva. O proprio Altman, (Altman e Hotchkiss, 2006) constata que
posteriormente a sua utilizacdo da analise discriminante, em 1968, existe uma
abordagem multivariada alternativa, a regressao logistica, com poder de identificar a
contribuicdo de cada uma das variaveis e obter uma medida directa da probabilidade de

faléncia.
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3. Metodologia

Como ja foi referido as técnicas estatisticas mais utilizadas nos diversos estudos
realizados sdo a analise discriminante multipla e a regressao logistica, espera-se que
esta ultima consiga obter resultados que sejam estatisticamente validos, uma vez que os
critérios de validacao estatistica nunca sao verificados na analise discriminante. Estas
técnicas serao aplicadas a um conjunto de indicadores econdmico-financeiros,
amplamente utilizados na literatura de analise financeira, de modo a verificar qual das
duas técnicas estatisticas se adapta melhor a realidade das micro e pequenas empresas
portuguesas, se as duas técnicas sao convergentes e se € possivel construir um modelo

de previsao de faléncias tal como preconizado por Altman.

3.1. Caracterizagdo da populagao

O tecido empresarial portugués é caracterizado pela predominancia das PME, cujos
critérios de caracterizacdo sao o numero de trabalhadores e o volume de negécios ou o

de balango total conforme a tabela n°® 3.

Tabela n° 3 — Definigdo de PME segundo o DL n° 372/2007 6 de Novembro

o
Categoria i 'I_'rabalhadores Volume de Negocios Balanco Total
(inalterado)
Media <250 <=50MilhGes de | __ 43 Milhses de euros
Empresa euros
Eequena <50 <=10 MilnGes de <= 10 Milhdes de euros
mpresa euros
Microempresa <10 <=2 MilnGes de <=2 Milhdes de euros
euros
Fonte: IAPMEI

De acordo com um estudo do IAPMEI?®, o peso das PME tinha aumentado de 97,2% em
2003 para 99,6% em 2005. Segundo esse mesmo estudo, as PME realizam mais de
metade do volume de negdcios (56,4%). Em 2005 o numero de empresas sobre a forma
de sociedade era de 298.104, das quais 296.911 eram PME’s que representaram mais
de 170,3 mil milhdes de euros de facturagao, destacando-se o peso das pequenas e
micro empresas, que constituem 97,3% das empresas e realizaram 106,7 mil milhées de
euros de negdcios. Isto significa que o volume médio de negdcios das PME era, em

2005, de 573.572€, sendo o das pequenas e micro empresas de 369.339€ e o das

% Em Fevereiro de 2008 a Direccéo de Planeamento e Estudos do IAPMEI publicou um relatério intitulado “Sobre as PME
em Portugal - Fevereiro 2008”, onde caracteriza a estrutura empresarial portuguesa, dando especial atencdo as PMEs.
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médias empresas de 793.314€. Conclui-se que quando se refere que o tecido
empresarial Portugués é composto por PME’s ele é na realidade essencialmente

composto por pequenas e micro empresas, com um peso significativo destas ultimas.

A dimensao média das unidades empresariais portuguesas € de tal forma reduzida que a
Comissao de Normalizagao Contabilistica no admbito da aplicabilidade do Sistema de
Normalizagdo Contabilistica, além de estabelecer, como ja foi referido anteriormente,
uma norma para as pequenas entidades, a NCRF-PE, estabelecendo para o efeito
critérios de classificacdo ainda mais restritos, dos que constam no DL n°372/2007 de
6/11/2007, conforme se pode verificar na tabela n°® 4. Em 2010 a CNC, estabelece o

conceito de micro entidade, para efeitos de exclusao da aplicabilidade do SNC.

Tabela n° 4 -Conceito de pequenas e micro entidades para efeitos de aplicagdao do SNC

N.°
Categoria Trabalhadores
(inalterado)

Volume de

Negécios Balango Total

Pequena entidade

(art.° 9.2 DL n.° 158/2009, de 13 de <20 <=1 Minoes de | <=0,5 Mihoes

Junho ( revogado)) euros de euros
Pequena entidade <50 <= 3 Milhdes de <= 1,5 Milhbes

(Lei n® 20/2010 de 23 de Agosto) euros de euros
Micro entidade <5 <= 0,5 Milhdes de | <= 0,5 Milhdes

(Lei n.° 35/2010, de 2 de Setembro) euros de euros

E expectativa da CNC que a NCRF-PE sera utilizada por uma larga maioria das
entidades, tendo o seu Presidente, Domingos Cravo, referido em Maio de 2009,%° que a
NCRF-PE sera utilizada por 340.000 entidades num universo de 375.000%.

Tendo em conta esta caracteristica do tecido empresarial portugués decidiu-se estudar a
possibilidade da criagdo de um modelo de previsao de faléncias aplicado as pequenas
entidades,®' conceito utilizado pelo SNC e que se encontra abrangido pelo conceito de
micro empresas>?, utilizado pelo IAPMEI. Sendo por isso objecto de estudo a populagdo
das pequenas entidades sobre as quais tenha sido declarada a situagao de faléncia
durante o ano de 2008, nos termos do art.® 38° do DL 53/2004, de 18 de Marco de 2004.

% Em entrevista concedia a Revista Revisores e Auditores, publicada na edicdo n° 45 Abril/Junho 2009.
% A quando desta entrevista o conceito de Pequena Entidade ainda era definido pelo DL n® 158/2009 com critérios mais
Eréximos do actual conceito de micro entidade.
' Conforme Lei n° 20/2010, de 23 de Agosto.
%2 Segundo a classificagao do DL n° 372/2007, de 6 de Novembro.
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3.2. A amostra

Antes de se prosseguir com a selec¢do da amostra, € preciso lembrar que o objectivo é
constituir um modelo, com base na informacdo disponibilizada pelas demonstracdes
financeiras, que permita ao utilizador da informagdo aumentar a sua capacidade de
identificar situacoes de faléncia, o modelo s6 é verdadeiramente util se proporcionar uma

mais valia ao utilizador da informacao financeira.

A questdo que se coloca € a seguinte: qual o intervalo temporal existente entre o
momento da decisdo de requerer a faléncia e o da decisido de faléncia pronunciada pelo
tribunal. Se o intervalo for relativamente curto entre os dois momentos, pode admitir-se
que as demonstracbes financeiras dos periodos imediatamente anteriores ao da
declaracao de faléncia sao representativas de uma actividade operacional normal da
empresa, no entanto se o intervalo for mais longo a actividade da empresa tendera a
diminuir. Leal e Machado-Santos (2007) no trabalho que realizaram sobre as empresas
téxteis, constataram que as empresas falidas apresentavam uma reducéo da actividade e
consequente redugdo das vendas. Pode-se admitir que o intervalo podera ser longo o
suficiente para que a empresa inicie um processo de liquidagdo de activos, originando
que a sua actividade nos periodos imediatamente anteriores, a declaracao de faléncia,
nao seja uma actividade operacional normal mas sim uma actividade que se encontra

condicionada pela tomada da decis&o de requerer a faléncia.

Dos dados obtidos, 38% das empresas falidas ndo apresentam vendas, o que significa
que ao considerarem-se racios que incluam vendas, estes seriam sem duvida racios com
grande poder de discriminacio entre falidas e nao falidas. Inclui-los seria de certa forma
redundante pois o modelo obtido teria a mesma capacidade explicativa que é obtida pela
constatacido de nao existirem vendas e os resultados ficariam enviesados. Uma possivel
explicacdo para esta nao existéncia de vendas podera ser que a grande maioria das
empresas apresentam-se a insolvéncia com o objectivo de dissolugdo e consequente
liquidagdo dos activos e ndo com o objectivo de recorrer a um plano de reestruturacdo da
empresa o que se traduz num processo de encerramento da exploracdo que podera estar

concluido antes da declaracao de faléncia por parte do tribunal.

Para obter um modelo de previsdo de faléncias que proporcione um contributo efectivo,
torna-se necessario analisar as demonstragdes financeiras de exercicios anteriores numa
tentativa de obter com a maior antecedéncia possivel um modelo de previsdo de

faléncias, que seja anterior ao momento da decisao de falir.
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As demonstracdes financeiras foram cedidas pela Coface Servicos Portugal SA, tendo
sido seleccionadas as empresas com demonstragdes financeiras anuais para o periodo
de 2005 a 2007.

Para evitar o enviesamento proporcionado pela ndo existéncia de vendas, optou-se pela
nao inclusdo na amostra, de empresas que nao apresentem vendas no periodo 2005 a
2007.

A amostra € composta por dois subgrupos, um constituido por 17 empresas nao falidas e
outro por 17 empresas falidas. Foi criada uma segunda amostra para efeitos de validagao

dos resultados obtidos, constituida por 8 empresas falidas e 8 ndo falidas.

A opc¢ao pela constituicdo de dois grupos, um de empresas falidas e outro de empresas
nao falidas, ambos com o0 mesmo numero de observagdes permite garantir que a priori 0
poder de classificagcdo aleatorio € no minimo de 50%, ou seja ambos os grupos tém igual
probabilidade de serem classificados. Segundo Hair (2006) o modelo obtido devera
conseguir uma classificagdo superior em 25% a conseguida aleatoriamente, pelo que no
presente estudo o modelo devera obter uma classificacdo de 62,50% para que se

justifique a passagem a fase da interpretagdo do modelo.

Tabela n° 5 - Distribuicao da amostra por sectores de actividade

Actividade Falidas Nao Falidas
Construgao e activ. Relacionadas 23,53% 35,29%
Comeércio por grosso 17,65% 5,88%
Comeércio a retalho 23,53% 29,41%
Outras 11,76% 17,65%

Pode verificar-se, pela tabela n° 5, que em ambos os grupos a distribuicao pelos sectores
de actividade, é de aproximadamente 46% na construgao, téxteis e calgado, seguindo-se

0 comércio a retalho e o comércio por grosso.

O activo médio do grupo das empresas nao falidas € de 736.055€ e o das empresas
falidas é de 773.208€. Na amostra de controle os activos médios sdo de 900.693€ e

860.047€, para as empresas nao falidas e para as falidas, respectivamente.
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A distribuicdo geogréfica, apresenta uma maior diversidade entre os dois grupos,

conforme tabela n° 6.

Tabela n° 6 - Distribuicao da amostra por distritos

Distribuigdo Geografica Falidas Nao Falidas
Aveiro 5.88% 11.76%
Braga 17.65% 17.65%
Castelo Branco 11.76%

Coimbra 5.88%

Funchal 5,88%
Guarda 5,88%
Leiria 5,88%
Lisboa 11.76% 29,41%
Porto 41.18% 11,76%
Viana do Castelo

Viseu 5.88% 5,88%

A idade média das empresas falidas, é de 18 anos e 4 meses, e nas nao falidas, é de 15

anos e 7 meses.

3.3. O modelo

O modelo a obter sera constituido pelos racios econémico financeiros que tém poder de
discriminar entre empresas com propensao a faléncia e empresas sem propensao para a
faléncia e qual o contributo relativo de cada um, obtendo-se assim uma funcgao, a

funcao discriminante, que combina esses indicadores:

Y=bxx +b,xx,+...+b, xx, (3)

Em que x;..x, representam os indicadores econdmico-financeiros, que tém poder
discriminante e b,...b, sd0 os coeficientes cujo valor representa o grau de contribuicdo dos

respectivos indicadores econémico-financeiros para o modelo de previsao de faléncias .

Para se obter a validacdo do modelo sera constituida uma segunda amostra de
empresas, constituida do mesmo modo que a primeira amostra, sendo igualmente
composta por dois subgrupos, um de empresas falidas e outro de empresas em
actividade. O modelo de previsdo de faléncias obtido a partir da primeira amostra sera
entdo aplicado a esta segunda amostra de modo a testar se o seu poder de classificagao

se mantém.
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3.4. As variaveis

As variaveis a utilizar sdo constituidas, por indicadores ja utilizados por outros autores,
acrescentando ainda, os racios da cobertura de imobilizacbes totais, do peso do passivo
no capital proprio®® e o do peso do passivo de curto prazo nos capitais alheios, conforme
constam na tabela n° 7. No entanto estas variaveis sdo as que constituem o ponto de
partida, porque apenas se ira utilizar as variaveis que as técnicas estatisticas indicarem

como sendo as que tem capacidade de discriminar entre empresas falidas e nao falidas.

Tabela n° 7 Indicadores a utilizar

Racios
Solvabilidade Financeira Capital Pro / Tot Passivo
Book L Capital Proprio / Capital Social
. Autonomia financeira Capital Pro / Act Liq
Estrutura de capitais
Cobertura de Imobilizagdes totais C Perm / Imob Totais
Debt to equity ratio Capitais alheios/ Capitais Proprios

Peso do Passivo cp na Estrutura

Endividamento Passivo Circulante / Capitais alheios

Liquidez Geral Act Circ. / Passivo Circ.
Fundo de Maneio e Liquidez Reduzida (Act Circul - E) / Passivo Circul.
Equilibrio Financeiro Liquidez Imediata Disp / Passivo Circul
Fundo de Maneio Activo Total ( Activo Cicul. - Passivo Circul) / Activo Total
Lucros retidos/activo ( Reservas+ RT + RL) / Activo total
Desempenho Rendibilidade dos capitais proprios RLE / Capital Préprio
economico EBIT / Activo Total EBIT / Activo Total
EBT/Activo Total EBT/Activo Total

Solvabilidade financeira - Capital proprio / Passivo total

Este racio indica a propor¢ao do capital proprio relativamente ao passivo total. Quanto
maior é este racio, maior € o grau de cobertura dos capitais alheios pelos capitais
préprios significando que, os capitais proprios tém um peso maior no financiamento da

empresa.

Numa situagao de faléncia, os capitais alheios tendem a “sair” da empresa, porque é
cada vez mais dificil renovar as linhas de financiamento bancérias. O crédito concedido
pelos fornecedores, que muitas vezes é a principal, quando ndo a unica fonte de
financiamento das pequenas empresas, € concedido de uma forma pouco estavel. Essa
instabilidade podera levar ao corte do financiamento, porque numa situagédo de falta de

liquidez, os fornecedores rapidamente retiram o crédito que concederam deteriorando

% Em inglés, Debt to Equity.
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ainda mais a situacao financeira da empresa. Quanto maior for o racio de solvabilidade

financeira menor a dependéncia da empresa em capitais alheios,
Book L - Capital préprio / Capital Social

Este racio proposto, por Lourenco et. al (2008), como sendo uma medida alternativa ao
valor de mercado dos capitais préprios sobre o passivo total, pretende medir o valor do
capital proprio relativamente ao capital social, sendo o capital social o valor escriturado
das quotas dos socios. O capital proprio capta a valorizagdo do capital social uma vez
que inclui este acrescido dos resultados retidos pela empresa, ou seja a remuneragao do
capital social. Este racio sera maior do que 1 caso existam resultados positivos retidos
sobre a forma de reservas e sera inferior a 1 no caso de existirem resultados negativos

sobre a forma de resultados transitados.
Autonomia Financeira — Capital Proprio / Activo Liquido

Indica a percentagem do activo que é financiada pelos capitais proprios. Os financiadores
das empresas sdo muito sensiveis a este racio, porque quanto maior o valor assumido
pelo racio menor sera a parcela do activo que é financiada por capitais alheios, o que
significa que em caso de incumprimento maior sera a probabilidade dos activos cobrirem
a totalidade dos capitais alheios. Assim, quanto maior for o indicador da autonomia

financeira maior é a probabilidade da obtencéo de novos financiamentos
Cobertura de Imobilizagdes totais - Capitais Permanentes® / Activos Fixos

Este racio indica o quanto os activos de longo prazo, os activos fixos, estdo a ser

financiados por capitais de médio e longo prazo.

Uma regra basica de financiamento € que os activos devem ser financiados com capitais
com um periodo de exigibilidade igual ou superior ao periodo de liquidez do activo.
Quando este indicador assume um valor superior a 1 significa que as fontes de

financiamento de médio e longo prazo sao superiores.

Debt to Equity — Capitais Alheios / Capitais Proprios

Apresenta os capitais alheios relativamente aos capitais proprios. Para muitos analistas
financeiros uma relagao superior a 1 pode representar um excesso de endividamento na

medida em que mais de metade do activo é financiado por capitais alheios.

34 e = . . . . -
Os capitais permanentes sdo compostos pelo capital proprio + os capitais alheios de médio e longo prazo.
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Peso do Passivo de curto prazo na Estrutura de Endividamento — Passivo Circulante

/ Capitais Alheios

Mede o peso do passivo exigido a curto prazo relativamente a totalidade dos seus
compromissos. Quanto maior for este racio maior sdo as responsabilidades que devem

ser regularizadas no curto prazo, aumentando as dificuldades de tesouraria.
Racios de liquidez

A liquidez de um activo é medida pela rapidez com que o mesmo pode ser convertido em
meios financeiros liquidos. Uma boa pratica de equilibrio financeiro sera que para
passivos de diferentes maturidades existam activos de maturidades equivalentes de
modo a garantir que quando os passivos sao exigidos a empresa realiza activos de modo
a cumprir com as suas obrigagdes. E o principio das maturidades equivalentes, ou seja
os racios de liquidez pretendem medir até que ponto é que se verifica este principio. No
entanto, é preciso ter presente que estes racios ndo sao medidas de liquidez exactas,
apenas aproximadas, em primeiro lugar porque os valores obtidos com a realizagdo dos
activos circulantes sdo necessarios ao reinvestimento na actividade da empresa e nao
podem ser utilizados para reduzir passivos circulantes, a ndo ser que a empresa ja se
encontre numa situacao de liquidacao do patriménio e consequente encerramento da
actividade. Em segundo lugar, os passivos circulantes nomeadamente dividas a pagar
podem ser renegociadas, a prorrogacao dos prazos de pagamento pode transformar
estes passivos circulantes em passivos com caracteristicas de capitais permanentes
melhorando a situacao financeira de curto prazo, embora sem a existéncia de garantias

da sua permanéncia.
Liquidez Geral — Activo Circulante/ Passivo Circulante

Compara os activos circulantes ou seja os activos que no periodo de tempo de um
ano se transformam em dinheiro relativamente ao passivo circulante, isto é as
obriga¢gdes que sdo exigidas a empresa no mesmo periodo de tempo. Um valor
maior ou igual a 1 significa que a empresa pode transformar os seus activos
circulantes em dinheiro e pagar as obriga¢des que lhe sdo impostas no periodo de
um ano. Caso o racio assuma um valor inferior a 1 significa que os seus
compromissos de curto prazo nao podem ser satisfeitos pela realizagdo do activo
circulante, sendo por isso obrigada a recorrer aos resultados operacionais

gerados e a financiamento para satisfazer as suas obrigagdes de curto prazo.
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Liquidez reduzida — (Activo Circulante — Existéncias) / Passivo Circulante

Este racio também é uma medida de liquidez embora mais conservadora do que o
racio da liquidez geral, porque ao valor dos activos circulantes retira-se o valor dos
inventarios uma vez que estes sdo na maior parte dos casos activos iliquidos.
Acresce ainda que numa necessidade urgente de realizar dinheiro, o valor obtido
pela venda dos inventarios € muitas vezes inferior ao valor pelo qual se encontra

valorizado.
Liquidez imediata — Activo Disponivel/ Passivo Circulante

Mede o montante do passivo circulante que é coberto apenas pelos meios

financeiros disponiveis na empresa.

Fundo de Maneio sobre o Activo Total — (Activo Circulante® — Passivo Circulante®) /

Activo Total

Um fundo de maneio positivo representa a parte do activo circulante que excede o
passivo circulante. Significa que se consegue realizar activos de curto prazo para fazer
face aos compromissos de curto prazo. Esta situacdo ocorre quando o racio de cobertura
dos activos fixos totais € superior a um, porque significa que a parte dos capitais
permanentes que excede o activo fixo vai cobrir as necessidades de fundo de maneio. O
fundo de maneio € um dos racios mais observados pelos financiadores porque
representa a capacidade da empresa em fazer face aos seus compromissos de curto
prazo. Para tornar o racio comparavel entre empresas diferentes divide-se o valor
absoluto do fundo de maneio pelo valor do activo de forma a expressa-lo como um valor

relativo ao activo total.

Lucros Retidos / Activo Total — (Reservas + Resultados Transitados + Resultado
Liquido) / Activo Total

Representa os lucros retidos pela empresa relativamente a totalidade do investimento na
actividade. Este racio é influenciado pela capacidade da empresa em gerar lucros e pelo
grau de reinvestimento dos lucros na actividade. E também influenciado pela idade da
empresa, porque quanto maior for o periodo de tempo em que se encontra em actividade

maior sera a probabilidade de acumular lucros.

* O Activo Circulante ¢ composto pelos activos com um grau de realizagdo enquadrado no ciclo operacional, normalmente
inferior a 12 meses.

%0 Passivo Circulante é composto pelos passivos exigiveis durante o ciclo de exploragdo normalmente num prazo inferior
a 12 meses.
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Rendibilidade dos Capitais Proprios — Resultados Liquidos / Capital Préprio

Mede o resultado liquido relativamente aos capitais préprios, ou seja mede o retorno
liquido obtido pelos capitais préprios, o capital social e os resultados reinvestidos na
empresa. No entanto, esta é apenas a sua leitura mais simples e imediata. E de todo o
interesse analisar como os resultados liquidos foram obtidos e quais os factores que mais
contribuiram para a sua obtencdo. Para tal decompde-se este racio de acordo com a

férmula Dupont®

, segundo a qual a rendibilidade dos capitais proprios depende da
conjugacao de trés factores; a Margem Liquida, a Rotagao dos Activos e a Alavancagem

financeira.
ROE = Margem Liquida x Rotacao dos Activos x Alavancagem financeira

De acordo com Lopes (2001), o ROE é composto por trés niveis de eficiéncia; a

Eficiéncia Operacional, a Eficiéncia no uso dos activos e o Efeito de Alavanca Financeira

A Alavancagem financeira (Activo Total / Capital Préprio), indica a relagdo entre o activo
relativamente ao capital proprio. Um racio superior a 1 significa que a empresa financiou
uma parte do activo por um montante que excede o capital proprio na mesma razao com
que o racio excede a unidade, dai este racio também ser referido como o Multiplicador do
Capital Proprio. Admitindo que o custo do capital alheio utilizado é inferior ao rendimento
esperado pelo investimento, entdo o rendimento obtido pelos detentores do capital

proprio sera superior ao que obteriam se nao tivessem recorrido a capitais alheios.

A margem liquida (Resultados Liquidos / Vendas) indica os resultados que se obtém por

cada unidade de vendas.

A rotacdo dos activos, Vendas / Activos, mede o valor de vendas gerado por cada
unidade de activo. Este racio é muito sensivel ao sector de actividade porque mede se a
empresa é ou nao capital intensivo. Um racio baixo significa que se esta perante uma

empresa capital intensiva, um racio alto significa o contrario.

A combinacdo destes dois racios origina o racio da rendibilidade do activo, o ROA* que
mede os resultados liquidos relativamente ao activo, ou seja da uma indicagcédo do lucro
relativamente ao valor investido na empresa pelos detentores do capital préprio e pelos

credores.

% Na década de 20 do século XX, a empresa Dupont decompds o racio ROE de forma a obter uma andlise detalhada dos
Resultados Liquidos, tendo utilizado uma férmula com trés racios e outra com cinco que tém em consideragéo o juro e a
taxa de imposto, podendo ser seguido o modelo multiplicativo ou o modelo aditivo na sua decomposigéo.

% ROA - Return on Assets.
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ROA = Margem Liquida x Rotacao dos activos

ROA= (Resultados Liquidos / Vendas) x (Vendas / Activos) = Resultados Liquidos

/ Activos

A evidéncia empirica diz que os sectores de actividade que permitem incorporar um
maior valor acrescentado as vendas exigem um maior investimento em activos, o que faz
com que a margem liquida e a rotagéo de activos tendam a evoluir em direc¢des opostas,
pelo que as diferencas obtidas no ROA de diferentes empresas e de diferentes sectores
de actividade se devem mais pela redu¢cdo dos gastos operacionais e consequente

melhoria da margem liquida.
Pode decompor-se a equacado do ROE da seguinte forma:
ROE = ROA x Alavancagem financeira
ROE = Margem Liquida x Rotacao dos activos x Alavancagem financeira

ROE = (Resultados Liquidos / Vendas) x (Vendas / Activo Total) x (Activo Total / Capital
Préprio)

ROE = (Resultados Liquidos / Capital Proprio)

Como se pode verificar a simplificacdo matematica do racio torna as variaveis activo total

e vendas dispensaveis eliminando a influéncia do sector de actividade.
EBIT*®/ Activo Total — Result. Antes Juros e Impostos / Activo Total

Traduz a capacidade que o activo tem de gerar resultados antes de juros e impostos, ou
seja os resultados operacionais. Quanto maior a capacidade da empresa em gerar
resultados melhor a sua capacidade de aumentar o seu auto financiamento. Este racio é
muito sensivel ao nivel de investimento em capital fixo que & exigido pelo sector de
actividade. Um sector de capital intensivo exige um maior investimento em activo pelo
que este racio tendera a ser menor do que quando comparado com uma empresa que
opere num sector de actividade menos capital intensivo. Pretende medir o resultado da
empresa excluido dos encargos financeiros e do imposto sobre o rendimento
relativamente ao seu activo total, ao comparar-se o EBIT de diferentes empresas esta a
comparar-se resultados sem ter em consideragéo as consequéncias do financiamento da
actividade, nem factores de natureza fiscal que possam alterar o valor da matéria

colectavel.

% EBIT é a sigla em inglés para Earnings Before Interest Taxes, ou seja todos os resultados antes de juros e impostos.
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EBT/ Activo Total — Result. Antes Impostos / Activo Total

Pretende medir o resultado da empresa excluido apenas do imposto sobre o rendimento

relativamente ao seu activo total. Este racio, quando comparado com o anterior, fornece

uma medida do impacto que o esforgo financeiro exerce sobre os resultados da empresa.

4. Analise empirica

4.1. A Analise Discriminante

Para que a analise discriminante tenha validade estatistica € necessario que verifique

tanto o pressuposto da distribuicdo normal®® das varidveis como o pressuposto da

homogeneidade das varidncias e covaridncias. Os testes de Kolmogorov-Smirnov e

Shapiro-Wilk testam a normalidade em que a hipétese nula assume que as variaveis tém

distribuicdo normal,

estabelecido*'.

sendo esta rejeitada quando o valor se situa abaixo do

Tabela n° 8 - Teste da distribuicdo normal das variaveis

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
SOLV ,279 34 ,000 ,541 34 ,000
BookL ,268 34 ,000 ,751 34 ,000
DebEquity ,143 34 ,076 ,946 34 ,096
Estr_End ,445 34 ,000 ,533 34 ,000
RR ,252 34 ,000 ,700 34 ,000
ATF ,222 34 ,000 751 34 ,000
LG ,332 34 ,000 ,457 34 ,000
LR ,305 34 ,000 ,430 34 ,000
LI ,371 34 ,000 ,360 34 ,000
FM/AT 211 34 ,001 ,738 34 ,000
Rotact ,150 34 ,050 ,861 34 ,001
ROE 179 34 ,007 ,889 34 ,002
EBIT/AT ,227 34 ,000 ,673 34 ,000
EBT/AT ,248 34 ,000 ,663 34 ,000

a. Lilliefors Significance Correction

0 Se as variaveis respeitam uma distribuicdo normal, pode-se aplicar a grande maioria dos testes e métodos estatisticos
conhecidos. A média e o desvio-padrao caracterizam a fungéo, a média a moda e a mediana coincidem, significa que as
observagoes se situam perto de uma determinada observagao.

“! Assume-se, salvo indicagdo em contrario, o nivel de significancia de 5%.
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O teste de Kolmogorov-Smirnov aplica-se a amostras com mais de 50 observacdes e o
teste de Shapiro-Wilk quando a amostra tiver menos de 50 observagoes, 0 que é o caso
presente. Pelos resultados da tabela n° 8, faciimente se constata que se rejeita Hy
excepto para a variavel DebEquity, pelo que as restantes variaveis nao tém distribuicao

normal.

O teste Box's M verifica o pressuposto da homogeneidade das variancias e covariancias,
ou seja a matriz das covariancias nao difere entre os grupos, traduzindo a hipétese nula
(Ho) o facto de as varidncias serem homogéneas. Tal s6 acontece quando o nivel de
significancia for superior a 5%. Na amostra em analise, conforme os resultados
apresentados na tabela n° 9, Hy é rejeitada para um nivel de significancia inferior a 1%,
pelo que o pressuposto da homogeneidade das matrizes das variancias/covariancias nao

se verifica o que afectara a estimacao da funcao discriminante e a sua classificagao

Tabela n° 9 — Resultados do teste

Box's M
Box's M 429,048
F Approx. 2,109
df1 105
df2 3190,165
Sig. ,000

O nao cumprimento do pressuposto da distribuicdo normal ira afectar a estimagao do
modelo. Para Hair et al. (2006), quando as amostras sdo grandes, a ndo normalidade das
variaveis ndo é um problema, mas quando se esta perante uma amostra com menos de
50 observagdes, o impacto na amostra pode ser significativo. A amostra utilizada é de 34
observacgoes, valor inferior ao limite considerado por Hair et al. (2006). Mas para Hogg e
Tanis (2006) uma amostra suficientemente grande é algo pouco concreto, mas que entre
25 e 30 observacgdes ja sera suficiente, pelo que de acordo com o Teorema do Limite
|42’

Centra a distribuicdo da amostra tende assimptoticamente para a distribuicdo do

universo.

2 Teorema do Limite Central — Se amostras de tamanho n, onde n 230, forem tiradas de uma populagdo qualquer, com
média J e um desvio padrao o, entdo a distribuigdo amostral de médias das amostras aproxima-se de uma distribuicao
normal. -Se a prépria populagdo for normalmente distribuida, a distribuicdo amostral das médias das amostras sera
normalmente distribuida para qualquer tamanho de amostra n. -Em ambos os casos, a distribuicdo amostral das médias
tem média igual a média da populagdo ou seja p média= p. E a distribuicdo amostral de médias das amostras tem uma
variancia igual a 1/n vezes a variancia da populacdo ou seja 62média= 02/n.
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Apesar de poder ser discutivel a verificagdo ou ndo do pressuposto da normalidade,
considerou-se que a amostra nao verificava os pressupostos da normalidade das
variaveis e da homogeneidade das matrizes de covariancias/variancias, sendo portanto
discutivel a validade estatistica dos resultados obtidos. Hair (2006) sugere que nestas
situacdes devem ser utilizados métodos alternativos como a regressao logistica. Como ja
foi referido, a nao verificacdo destes pressupostos tem sido encontrada na maioria dos
trabalhos que aplicaram o Modelo de Altman, ndo sendo consensual que a nao
verificagcdo dos pressupostos invalidem os resultados obtidos pela analise discriminante,
particularmente quando comparados com os obtidos pelas outras técnicas estatisticas.
Leal e Machado-Santos (2007) prosseguiram com a analise discriminante. Barros (2008)
optou por ignorar a andlise discriminante. Agarwal e Taffler (2007) defendem que os
resultados obtidos nao invalidam a utilizacdo da analise discriminante. Na linha destes
ultimos, julga-se ser util utilizar a analise discriminante e comparar os resultados com os

obtidos pela regresséo logistica.

A aplicagdo da analise discriminante aos dados do ano de 2007 permite obter a seguinte

funcéo discriminante:

FD =0,76 + 2,883 ATF +3,813EBIT — 2,44TFMAT 4)

Esta funcdo discriminante obtém um resultado global de classificacdo de 82,4% e uma
correlagdo candnica de 65,80%. Este ultimo valor é substancialmente superior aos 20%
obtidos por Taffler (2007). No entanto, como se pretende obter um modelo de previsao
torna-se necessario testar a capacidade previsional do modelo para os dois anos
anteriores. Partilhando da opinidao defendida por alguns autores, como Zavgreen e
Firedman (1988) e Ohlson (1980), ou seja que a relagao entre as variaveis preditivas é
dindmica, alterando-se consoante os periodos de tempo analisados, decidiu-se estimar
um novo modelo para cada ano, utilizando, tal como Ohlson (1980), apenas as variaveis
identificadas no modelo de 2007 de modo a encontrar novos coeficientes, obtendo-se os

resultados que sdo apresentados na tabela n° 10.

Tabela n° 10 — Resultados da analise discriminante

~ - = Erros
Ano | Constante | ATF | EBIT/AT | FM/AT CCO"Q,'a.GaO Classificagéo Global

anonica do Modelo Tipo | Tipo Il
2007 076 | 2,883** | 3813** | 2,447 | 65,:80% 82,40% 2353% | 11,76%
2006 | -0,33 | 0,629* | 5182 a 48,30% 67,60% 47,06% | 17,65%
2005 | -0,012 a 4,455 * a 32,70% 55.90% 52,94% | 35,29%

* - significativa a 10%, ** - significativa a 5%, *** - significativa a 1%, a - n&o é estatisticamente significativa
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Verifica-se que se esta perante um modelo que apesar de apresentar no ano
imediatamente anterior ao da faléncia uma boa capacidade de classificacdo e uma
correlagdo candnica superior a obtida em alguns estudos anteriores, apresenta também
erros tipo | superiores aos erros tipo Il, tal como nos resultados obtidos por Altman
(1968). Estes erros agravam-se nos dois anos anteriores. Por sua vez, as variaveis
preditivas vao perdendo a capacidade explicativa sendo que no terceiro ano as variaveis
ATF e FMAT apresentam p-values*® superiores a 10% pelo que sdo excluidas do modelo.
Significa que o modelo obtido apenas apresenta uma razoavel capacidade de previsdo no
ano imediatamente anterior, porque em 2006 o poder de classificacdo aproxima-se do

limite minimo de 62,50%, definido por Hair (2006), sendo inferior a este em 2005.

A funcéao discriminante, com a inclusao de uma constante, tal como a utilizada por Taffler
(1982), identifica o score igual a zero, como sendo o limiar da insolvéncia. As empresas
com um score positivo sdo as solventes e as que obtém um score negativo sao as
insolventes. Deste modo, os indicadores que possuem uma relagdo positiva com a
solvéncia apresentam coeficientes positivos, os que possuem uma relagdo negativa com

a solvéncia apresentam coeficientes negativos.

Constata-se que o modelo atribui um coeficiente negativo ao racio do fundo de maneio
sobre o activo total, indicando que quanto maior o valor assumido por este racio maior a
propensao para uma situacdo de faléncia. Um fundo de maneio positivo representa a
parte do activo circulante que excede o passivo circulante, logo um fundo de maneio
superior traduz uma superior capacidade de fazer face aos seus compromissos de curto
prazo. Seria de esperar que as empresas falidas apresentassem um fundo de maneio
relativamente mais baixo do que as empresas nao falidas pelo que o racio superior sé
podera ocorrer pela existéncia de um activo total mais baixo nas empresas falidas do que
nas empresas nao falidas. Ou seja, nas empresas falidas o valor dos activos de médio e
longo prazo é relativamente mais baixo do que o que se verifica nas empresas nao
falidas, de modo a que o fundo de maneio seja nas empresas falidas mais elevado
proporcionalmente ao activo total. Isto leva a sugerir a hipétese de que antes de
declarada a situacao de faléncia as empresas ja iniciaram um processo de liquidacao do

activo, ou seja de descapitalizagao.

4.2. Variavel “Variagao no Activo”

Para testar se o efeito de descapitalizacdo, € ou ndo, um factor determinante das

empresas falidas, foi criada uma variavel Dummy que assume o valor 0 (zero) quando o

43 0 p-value é o valor minimo do nivel de significancia a partir do qual a hipétese nula é rejeitada.
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activo bruto do ano ,+1 é inferior ao do ano n, e o valor de 1 (um) quando o inverso ocorre.
Designou-se esta variavel por “Variagao do Activo” e representou-se por “A Act”. Como s6
se dispde dos dados de 2005 a 2007, s6 sera possivel construir esse racio para 0s anos

de 2007 e 2006, o que limita a analise desta variavel.

Com a introdugao da variavel “A Act”, (tabela n® 11), obtém-se um modelo que em 2007

mantém o mesmo poder de classificagdo que o modelo sem a referida variavel, 82,40%.

Tabela n° 11 - Resultados da Analise Discriminante com a variavel Variagao do Activo Liquido

= [P Erros
Ano | Constante | ATF | EBIT/AT | FM/AT | aAct | Corelacdo | Classificacdo
Canénica | Global do Modelo Tipo | Tipo Il
2007 | -0286 | 2,458 * | 2,624 ** | -1,99* | 0,898 ** | 68,30% 82,40% 17,65% | 17,65%
2006 | -1201 | 0296* | 1733* | a | 2144* | 68,00% 82,40% 23.53% | 11,76%

*hk

* - significativa a 10%, ** - significativa a 5%, *** - significativa a 1% ,a - n&o é estatisticamente significativa

A correlagdo canénica melhora ligeiramente em apenas 2,5 pontos percentuais, no
entanto o erro tipo | desce de 23,53% para 17,65%. Com a nova variavel deixam de se
classificar 4 empresas das 17 empresas falidas como sendo néo falidas e passam a
classificar-se erradamente apenas 3 empresas. Com os dados de 2006, a variavel FMAT
deixa de ser estatisticamente significativa e obtem-se um modelo que melhora a
correlagdo canodnica para 68,00%, ou seja classifica correctamente 82,40% das
observacgdes, reduzindo-se o erro tipo | de 47,06% para 23,53%. Significa isto que se
classifique erradamente apenas 4 empresas falidas como nao falidas em vez das 8
empresas classificadas erradamente o que representa uma melhoria substancial na

capacidade de previsdo do modelo.

Para um nivel de significaAncia de 1%, e tomando por base a variavel “A Act”, o modelo
integra apenas essa variavel (tabela n® 12). Obtém-se uma correlacdo canodnica de
65,20%, inferior em apenas 2,8% em relagdo ao modelo definido para um nivel de
significancia de 5%. Ou seja em 2006 a variavel “A Act” é por si s6 preditiva de faléncia

para um nivel de significancia de 1%.

Tabela n° 12 - Analise discriminante s6 com a variavel Variagdo do Activo Liquido

= e Erros
Ano | Constante | ATF | EBIT/AT | FWAT | aAct | Correlagdo | Classificagdo
Canonica Global do Modelo ; ;
Tipo | Tipo Il
2006 -1,439 2,576*** 65,20% 82,40% 23,53% | 11,76%

* - significativa a 10%, ** - significativa a 5%, *** - significativa a 1%
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Através da aplicagdo da analise discriminante, conseguem obter-se trés modelos de
previsdo, para cada um dos trés anos anteriores a declaracido de faléncia, conforme

ilustrado na tabela n° 13.

Os resultados anteriormente apresentados, ndo podem ser comparados com os obtidos
por Altman (1968), uma vez que este autor estimou um Unico modelo e testou a

capacidade previsional, para cada um dos cinco anos que antecederam a faléncia.

No entanto ndo se pode deixar de referir que Altman (1968) obteve uma classificagao
global de 95% no primeiro ano e os erros Tipo | e Tipo Il foram de 3% e 6%,
respectivamente. No segundo ano o poder de classificacdo desceu para 83%, cifrando-se
os erros Tipo | e Tipo Il em 28% e 6%, respectivamente. O modelo obtido neste estudo
apresenta valores inferiores, aos obtidos por Altman (1968), para o primeiro ano anterior
ao da faléncia, mas no segundo anterior a faléncia os valores sdo muito semelhantes aos

obtidos por Altman (1968) sendo até melhores no erro Tipo Il.

Tabela n® 13 - Modelos de previsao de faléncias, obtidos pela Analise Discriminante

Correlago Classificagéo Erros
Ano | Constante ATF EBIT/AT | FM/AT A Act Canoni Global do
anonica Modelo Tipo | | Tipo Il
2007 -0,286 2,458 *** | 2,624 *** | -1,99 ** | 0,898 *** 68,30% 82,40% 17,65% | 17,65%
2006 -1,439 - - a 2,576*** 65,20% 82,40% 23,53% | 11,76%
2005 -0,012 a 4,455 * a - 32,70% 55.90% 52,94% | 35,29%

* - significativa a 10%, ** - significativa a 5%, *** - significativa a 1%, a - n&o é estatisticamente significativa

Os resultados obtidos na amostra de controle, (Tabela n°® 14), nao sao satisfatérios
embora revelem que os resultados obtidos para o ano de 2007, sao piores do que para
os dois anos anteriores. Significa, por isso que o modelo de previsdo de faléncias, para o
ano imediatamente anterior a faléncia, tem menos capacidade previsional, fora da

amostra inicial.

Tabela n° 14 - Resultados da Amostra de Controle

P Erros
Classificagao
Ano
Global do Modelo Tipo | Tipo Il
2007 68,75% 62,50% 25,00%
2006 75,00% 37,50% 12,50%
2005 75,00% 37,50% 12,50%
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4.3. A Regressao Logistica

Confrontado com a néo verificacdo dos pressupostos da normalidade da distribuicdo das
variaveis e da homogeneidade das matrizes de varidncias/covariancias, e uma vez que
as técnicas estatisticas da analise discriminante e da regressao logistica assentam nos
mesmos objectivos, parece logico utilizar-se a regressao logistica, dado esta abordagem

nao estar refém dos referidos pressupostos.

Varias medidas foram utilizadas para aferir da robustez do modelo. A que obteve
resultados inferiores ao desejado foi o teste de Hosmer e Lemeshow que tem como
objectivo verificar se os resultados previstos ndo diferem dos resultados observados. De
acordo com os valores apresentados na tabela n° 15, pode afirmar-se que os resultados
previstos se ajustam em 22,10% aos verificados. Nao se pode afirmar com a certeza
desejada, que os resultados estimados correspondem aos observados. No entanto Hair
et. al. (2006:363) afirmam que este teste € apropriado para amostras com pelo menos 50
observagdes uma vez que a estatistica Chi - Quadrado é muito sensivel a dimensao da
amostra permitindo encontrar pequenas diferencas estatisticamente significativas quando
a amostra é grande. Torna-se mais dificil encontrar essas diferencas quando a amostra é
pequena, como é este caso, pelo que o resultado do teste de Hosmer e Lemeshow nao

sera conclusivo.

Tabela n° 15 - Teste Hosmer e Lemeshow

Step Chi-square Df Sig.

1 10,664 8 0,221

Na regressédo logistica ndo existe a medida do R* como acontece na regressdo multipla
em que pretende medir a proporgdo de variagédo registada na variavel dependente em
funcdo das variaveis explicativas. Existem, no entanto, pseudo-R?, que constam no output
apresentado na tabela n°16, cuja interpretacdao tem que ser efectuada com alguma

reserva.

Tabela n° 16 — Resumo do Modelo

Ste -2 Log Cox & Nagelkerke
P likelihood Snell R? R
1 15,770 0,602 0,803
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O teste Cox & Snell R square, nunca atinge o valor 1 e o Nagelkerke R square varia entre
0 e 1. Obtém-se o valor 1 quando o modelo explica a totalidade dos movimentos
ocorridos na variavel dependente. Os resultados obtidos por estes dois testes sao

significativos, cifrando-se o Nagelkerke R? em 0,803.

Pode ainda estimar-se um pseudo-R? pelo quociente entre a informacido explicada,
(Tabela n°17), pelo modelo e a informacéo total que se pretende explicar, ou seja, (Chi-
square /( chi-square + (-2LV)), obtendo-se a partir dos dados da tabela n® 17, um pseudo-
R?=0,6654. Agarwal e Taffler (2007), obtiveram um pseudo-R?de 0,20.

Tabela n® 17 — Teste Omnibus dos Coeficientes do

Modelo
Chi-square df Sig.
Step 13,547 1 ,000
Step 1 Block 13,547 1 ,000
Model 31,364 3 ,000

Na regresséao logistica, ao estimar a funcéo Logit no SPSS 18, a partir das 14 variaveis
para o ano de 2007, obtém-se um modelo construido por variaveis com nivel de
significancia ndo superior a 10%, rejeitando-se a hipotese nula de que os coeficientes séo

Zero.

O modelo obtido para os trés anos, € apresentado na tabela n° 18, de notar que os
coeficientes das variaveis sdo os coeficientes padronizados* que indicam a relagdo das
variaveis independentes com a insolvéncia. As variaveis que apresentam uma relagao
inversa com a insolvéncia possuem coeficientes negativos, as que apresentam uma

relacdo directa possuem coeficientes positivos.

Tabela n°® 18 — Regressao Logistica

Classificagao Erros
Ano | Constante ATF EBIT/AT FM/AT Pseudo-R? Global do
Modelo Tipo | Tipo |l
2007 | 1,153511 -69,056 ** -545,44 ** 21,57854 * 66,54% 85,30% 17,65% | 11,76%
2006 | 0,215793 | -11,3545 ** -84,678 ** 4,078427 * 33,95% 70,60% 35,29% | 23,53%
2005 | 0,08259 -8,58031 ** a 4,58644 * 15,25% 67,60% 29,41% | 35,29%

* - significativa a 10%, ** - significativa a 5%, *** - significativa a 1%, a - nao é estatisticamente significativa

4 Os coeficientes obtidos pela regressao logistica ndo tém uma interpretagéo linear como na regressédo multipla. Para se
aferir a importancia relativa de cada variavel no modelo, é necessario obter uma estimativa dos coeficientes Logit
padronizados, indicador que ndo é fornecido pelo SPSS, mas obtém-se pela multiplicagdo do coeficiente Logit nao
padronizados pelo desvio-padrao.

51



Este modelo € composto pelas variaveis: Autonomia Financeira; EBIT e Fundo de Maneio
sobre o Activo Total, que sdo as mesmas variaveis indicadas pela analise discriminante.
No modelo obtido pela regressao logistica as variaveis preditivas apresentam niveis de
significancia superiores sem contudo exceder os 10%. Classifica correctamente 85,30%
das observagbes com um pseudo-R? de 66,54%, valores ligeiramente melhores que os
obtidos pela analise discriminante, sendo mais significativa a redugao do erro Tipo |. Na
regressao logistica este apresenta um valor de 17,65% ao invés dos 23,53% obtidos pela
analise discriminante. Ao estimar o modelo para os anos de 2006 e 2005, o pseudo-R?
desce para valores muito mais baixos do que os conseguidos pela analise discriminante e
em 2005 a variavel EBIT deixa de ser significativa obtendo-se um pseudo-R? de 15,25% o

que significa que a capacidade explicativa do modelo € muito reduzida.

Os coeficientes indicados sugerem que quanto maior os valores assumidos pelas
variaveis ATF e EBIT, menor a propensao para a faléncia. No entanto a relagdo do racio
FM/AT com a propensdo para a faléncia é positiva, ou seja quanto maior o valor
assumido por este racio, maior a propensao para a faléncia o que vem corroborar os
resultados obtidos pela analise discriminante, de que o fundo de maneio relativamente ao
seu activo é superior nas empresas falidas, e tal como foi referido anteriormente, isto
podera indicar que as empresas falidas iniciaram antecipadamente um processo de

reducéo do activo.

4.4. Variavel “Variagcao do Activo”

Com a introducao da variavel “ Variacao do Activo”, verifica-se pela tabela n°19, que os

resultados obtidos, foram semelhantes aos obtidos pela analise discriminante.

Tabela n°® 19 — Regressao Logistica com a variavel Variagao do Activo Liquido

Pseudo Classificagédo Erros
Ano | Constante ATF EBIT/AT FM/AT A Act R? Global do
) Modelo Tipo | | Tipoll
2007 | 1,153511 -69,056 ** | -54544 ** | 21,57854 * a 66,54% 85,30% 17,65% | 11,76%
2006 | 1,421735 a a a -3,0189 *** | 33,52% 82,40% 23,53% | 11,76%
2005 0,08259 -8,58031 ** a 4,58644 * 15,25% 67,60% 29,41% | 35,29%

* - significativa a 10%, ** - significativa a 5%, *** - significativa a 1%, a - nao é estatisticamente significativa

No ano de 2007 a variavel “A Act” ndo é estatisticamente significativa, mas em 2006 ela
ja é significativa a 1%, sendo as restantes variaveis nao significativas. O modelo obtido

nao melhora a correlagdo candnica mas melhora o poder de classificagdo em 12 pontos

52



percentuais reduzindo os dois tipos de erros, em particular o erro Tipo | em que se

passam a classificar quatro empresas falidas como nao falidas, ao invés das seis

empresas falidas classificadas como nao falidas quando nao se utiliza a variavel “A Act”.

De notar que, quer se utilize a analise discriminante quer a regressao logistica, e tendo

como base o modelo relativo ao ano de 2006, obtém-se modelos de previsédo de faléncias

constituidos unicamente pela nova variavel. Os resultados da classificacdo e a

distribuigdo dos erros tipo | e tipo Il sdo exactamente iguais.

Tabela n° 20 — Resultados da Amostra de

Controle

Ano Classificagado Erros
Global do Modelo TipO | TipO I
2007 62,50% 50,00% 25,00%
2006 75,00% 37,50% 12,50%
2005 56,50% 50,00% 12,50%

Os resultados obtidos pela amostra de controle (Tabela n°20), também nao séao

satisfatérios, ndo s6 porque a classificacao global do modelo é inferior, mas pelo facto

dos erros tipo | serem substancialmente superiores. No entanto, deve salientar-se que os

melhores resultados sao os obtidos para o ano de 2006 e coincidem com os obtidos pela

aplicagao do modelo obtido pela analise discriminante a amostra de controle.
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5. Analise e discussao dos resultados da investigagao

Os modelos de previsdo de faléncias (Tabela n° 21), quer sejam obtidos pela aplicagao
da analise discriminante, quer pela regressao logistica, indicam que: 1) No ano
imediatamente anterior, existem trés variaveis com capacidade de discriminar as
empresas falidas das nao falidas; 2) No segundo ano anterior a faléncia essa capacidade
resume-se a uma Unica variavel, a variagdo no activo; 3) Nao sendo possivel a utilizacao
daquela variavel em anos anteriores,* as restantes variaveis ndo permitem a construcéo
de um modelo com significativa capacidade explicativa, ou seja no terceiro ano anterior a
faléncia ndo é possivel, a partir das 14 variaveis utilizadas, obter um modelo com uma

capacidade de classificagao superior a que se obteria através de uma escolha aleatdria.

Tabela n° 21 - Comparagao entre os modelos obtidos pela Discriminante e pela Regressao Logistica

Técnica

Ano Estatistica Constante ATF EBIT/AT FM/AT A Act Classificagao
2007 . Analise -0,286 2458 ** 2624 A1.99* 0,898 *** 82,40%
Discriminante
2007 R 1,154 469,056 **  -545,44 ** 21,579 * a 85,30%
Logistica
2006 . Analise 1,439 ; ; a 2,576+ 82,40%
Discriminante
2006  hegressdo 14217 a a a 23,019 * 82,40%
Logistica
Analise .
2005 o otele 0,012 a 4,455 a - 55,90%
Regressao *x *
2005 Logistion 0,0826 -8,580 a 4,586 = 67,60%

* - significativa a 10%, ** - significativa a 5%, *** - significativa a 1%, a - nao é estatisticamente significativa

Os racios identificados pelos modelos, além de permitirem obter uma boa capacidade de
identificacdo das empresas falidas, devem permitir identificar um ou mais
comportamentos que caracterizem as empresas falidas. Comportamentos esses que

possam funcionar como sinais, da flutuagdo da propenséao para a faléncia.

Seria de esperar que os racios incluidos no modelo tivessem um relacionamento inverso
com a probabilidade de faléncia, ou seja quanto melhor o racio melhor seria a situagao
financeira e por conseguinte menor a propensao para a faléncia. Logo seria esperado
que os racios apresentassem um sinal negativo com a propensao para a faléncia. No
entanto esta relacdo nem sempre se verifica conforme ilustrado pelos dados na tabela n°
22.

%5 A base de dados compreende apenas trés anos anteriores ao da faléncia, de modo a que s6 é possivel determinar a
variagao ocorrida no activo até ao segundo ano anterior.
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Tabela n° 22 — Sinal das variaveis

Sinal esperado Sinal verificado
Variavel com a propensdo | com a propensdo a
a faléncia faléncia
ATF Capital Préprio / Activo Liquido - -
EBIT/AT EBIT / Activo Total - -
FM/AT Fundo de Maneio / Activo Total - +

Autonomia Financeira — quanto maior este indicador, maior é a propor¢do dos capitais
préprios utilizados pela empresa para cobrir as suas necessidades de financiamento e
por conseguinte a empresa esta menos dependente de capitais alheios, ou seja quanto
menor o indicador maior a propor¢cao dos capitais alheios. Numa situacao de dificuldade
financeira e por conseguinte de dificuldades no cumprimento das suas obrigagdes
financeiras, os capitais alheios tendem a sair da empresa, originando situacbes de
interrupcdo do normal funcionamento da empresa. Podera até impossibilitar a sua
capacidade de prosseguir a actividade, ou seja quanto maior for o racio da autonomia
financeira, menor a proporgao dos capitais alheios. Portanto, menor sera o impacto da
retirada dos capitais alheios, traduzindo-se numa menor probabilidade de faléncia. Por
outro lado o sinal esperado, para a relagcdo da autonomia financeira com a propensao
para a faléncia é negativo, pois quanto maior o racio da autonomia financeira menor sera
a probabilidade de faléncia. Os resultados obtidos em ambos os modelos, e para os anos

em que o racio é significativo, confirmam esta relagéo.

EBIT / Activo Total — Representa os resultados antes de juros e impostos, como
proporgéo do activo, ou por outra forma, traduz a capacidade que o activo tem de gerar
resultados antes de deduzidos os gastos financeiros e o imposto sobre o rendimento.
Quanto maior a capacidade da empresa em gerar resultados, maior a sua capacidade de
aumentar o auto financiamento, o que aumenta os capitais proprios e por conseguinte
diminui a probabilidade de insolvéncia. Logo o sinal esperado deste racio com a faléncia

€ negativo.

Este racio apresenta, efectivamente, uma relagdo inversa com a propensido para a
faléncia, pelo que o comportamento desta variavel esta de acordo com a evolugao
esperada dos resultados das empresas falidas, tendendo estas a apresentar resultados

nulos ou negativos nos anos anteriores ao da faléncia.
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Fundo de Maneio / Activo Total — este racio traduz o valor do fundo de maneio
relativamente ao activo total, sendo um fundo de maneio positivo a parte do activo
corrente que excede o passivo corrente, ou seja 0os compromissos de curto prazo
encontram-se cobertos pelo activo realizavel no curto prazo. Portanto, é de esperar que
quanto maior este racio menor a propensdo para a faléncia, logo o racio devera
apresentar uma relagdo negativa com a propensdo para a faléncia. No entanto a
regressao logistica atribui-lhe uma relagao positiva. Sera que quanto maior o fundo de
maneio maior a propensao para a faléncia? A resposta obviamente é negativa, pois o
racio indica que o fundo de maneio €, nas empresas falidas, proporcionalmente maior em
relacdo ao activo destas, enquanto nas empresas nao falidas esta situacdo ndo se
verifica. O que leva a colocar a seguinte hipotese: as empresas falidas apresentam um
activo reduzido, em resultado de terem iniciado um processo de liquidagao do activo, ou

seja € o resultado do efeito de descapitalizagdo?

Variagao do Activo — Este indicador € uma variavel Dummy que, como ja foi referido
anteriormente, assume o valor de zero quando existe uma reducdo do activo no ano,.1

relativamente ao ano,,.

Tabela n° 23 — Valor esperado da variavel “Variagao do Activo”

Valor esperado | Valor verificado com
Racio com a propensao a propensao a
a faléncia faléncia

Activo total +1 > Activo total , 1

A Act 0 0

Activo total ,+1 < Activo total , 0

Esta variavel indica a existéncia de um comportamento de redugcdo do activo nas
empresas falidas, surgindo apenas na analise discriminante. Apresenta um coeficiente
muito baixo, o que indica que a redugéo do activo € um comportamento que existe nas
empresas falidas, ndo sendo contudo uma caracteristica significativa no ano

imediatamente anterior ao da faléncia.

No segundo ano anterior ao da faléncia, os modelos apresentam uma unica variavel, a
“Variagao do Activo” que classifica correctamente 82,40% das observagbes e obtém 75%
de sucesso na amostra de validacdo, sendo estatisticamente significativas a 1% em
ambos os modelos, significa isto que a possibilidade do coeficiente desta variavel ser

nulo, é inferior a 1%.
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No terceiro ano anterior, devido a falta de dados, nao foi possivel aferir o comportamento
da variavel “variacdo do activo”. Com as restantes variaveis, ndo se obteve, um modelo
de previsao de faléncias, com uma aceitavel capacidade de classificagdo. Ou seja no ano
de 2005, ndo foi possivel, a partir dos tradicionais indicadores, identificar um
comportamento que defina as empresas falidas, o que significa que, ou ndo existem
efectivamente, indicadores com capacidade de discriminar entre falidas e nao falidas, ou,
a existirem, devem ser construidos outros indicadores alternativos que possibilitam captar

os verdadeiros comportamentos das empresas falidas.
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6. Conclusoes e consideragoes finais

Este trabalho procura averiguar da possibilidade de, com base nas demonstracdes
financeiras, obter indicadores que permitam caracterizar a propensao para a faléncia, das

micro e pequenas entidades portuguesas.

Para tal, foram utilizadas duas técnicas estatisticas: a analise discriminante e a regressao
logistica, numa tentativa de encontrar resultados que possam ser corroborados por
ambas as técnicas. A partir de uma amostra de 34 empresas, para o periodo 2005-2007,
os resultados obtidos por ambas as técnicas foram convergentes, o que fortalece a

validade estatistica dos mesmos.

Como foi referido no inicio, as demonstracdes financeiras podem estar influenciadas por
praticas de contabilidade criativa, o que em conjunto com o facto de numa pequena
entidade a esfera empresarial se cruzar com a esfera pessoal dos detentores do capital,
dificulta a obtengcdo da imagem verdadeira e apropriada da empresa a partir das
demonstragdes financeiras. Apesar destes constrangimentos, verifica-se que é possivel,
a partir dessas demonstragoes financeiras, caracterizar o comportamento das empresas

falidas, na amostra em estudo.

No ano imediatamente anterior ao da faléncia, as empresas falidas apresentam uma
relacdo inversa, com o racio do EBIT sobre o Activo e uma relagado também inversa com
a autonomia financeira, estes comportamentos sao, de certa forma evidentes, uma vez
que é “senso comum” que, uma empresa que apresente resultados baixos ou apresente
um baixo nivel de autonomia financeira, tera uma maior probabilidade de falir. Por
conseguinte, um modelo de previsdo de faléncias constituido por estas variaveis, nao
introduz nenhum contributo novo para o estudo deste fendmeno. Nesse mesmo ano
verifica-se a existéncia de uma relagcao positiva entre a variavel Fundo de Maneio sobre o
Activo e a propensao para a faléncia, o que sugere a hipotese destas empresas
apresentarem uma reducédo do activo. Esta hipétese foi testada com a introdugdo de uma

nova variavel Dummy, no intuito de captar a variagao ocorrida no activo.

Conclui-se que o comportamento das empresas falidas se caracteriza por um processo
de redugao do activo, cujo inicio nao foi possivel determinar, devido a limitagdo temporal
dos dados, sendo no entanto, o comportamento dominante no segundo ano anterior ao
da faléncia. No ano imediatamente anterior, ndo revela uma caracteristica significativa, o
que pode indicar que a reducgéo do activo se inicia com alguma antecedéncia, e encontra-

se concluida, na sua maioria, no segundo ano antes de ser declarada a faléncia.
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Confirmou-se, igualmente que no caso das pequenas entidades portuguesas, os
resultados obtidos pela analise discriminante e pela regressao logistica ndo apresentam
diferengas relevantes, o que esta de acordo com as observagdes efectuadas por Agarwal
e Taffler (2007) e por Leal e Machado-Santos (2007). A violagdo dos pressupostos
estatisticos necessarios a aplicagdo da andlise discriminante foi irrelevante para o

objectivo em questéo, tal como afirmado por Ohlson (1980).

Verifica-se também que uma mera actualizagdo dos coeficientes das variaveis dos
modelos, ndo € suficiente, pois tal como Agarwal e Taffler (2007) constataram, a
realidade empresarial € dindmica, influenciando a interdependéncia das variaveis,
evidenciando a existéncia de alguma volatilidade no comportamento das empresas. Na
amostra em estudo essa dindmica foi melhor captada pela introducdo de uma variavel

Dummy, de forma a caracterizar o comportamento das empresas em analise.

O verdadeiro poder de um modelo de previsdo de faléncias, ndo reside apenas no seu
poder de previsdo, mas também na sua capacidade de ajudar a compreender o
fendbmeno da faléncia. Um modelo de previsdo de faléncias, ndo pode ser estatico, pois
nao é suficiente estimar um modelo para o periodo imediatamente anterior ao da faléncia,
porque nao proporciona em tempo util sinais que alertem para a propensado para a
faléncia. Torna-se necessario a utilizacdo de um modelo dindmico, ao longo de uma série
temporal longa, de modo a verificar a evolugao das variaveis relativamente a data de
referéncia, a da faléncia, s6 assim sera possivel caracterizar o comportamento das

empresas com propensao para a faléncia.

As conclusdes obtidas num trabalho desta natureza devem ser interpretadas como
tendéncias sujeitas a algumas reservas: em primeiro lugar, a classificacao entre “nao
falidas” e “falidas” ndo é tao clara como podera parecer. Para as empresas falidas essas
reservas ficam esbatidas pois a faléncia esta legalmente declarada. Sobre as “nao
falidas”, nao existe a certeza de que nao tenham sido incluidas empresas em dificuldades
financeiras temporarias, nem que algumas delas possam vir a falir num futuro préximo. A
inclusdo no grupo das empresas nao falidas, de empresas com caracteristicas
semelhantes as das empresas falidas, dificulta a identificacdo dos factores que

efectivamente discriminam os dois grupos.

Ao serem incluidos na amostra varios sectores de actividade, ndo se considera a

influéncia do sector de actividade na composi¢ao dos racios. Assim, a amostra encontra-
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se influenciada pelos sectores que tenham maior representatividade, fazendo com que o

modelo n&o se adapte aos sectores com menor peso.

Neste, como na maioria dos trabalhos sobre este tema, a selecgao das empresas a incluir
na amostra, ndo obedeceu a critérios estatisticos de selecgao, mas foi antes imposta pela
disponibilidade dos dados, o que condicionou as ilagbes que se possam fazer sobre a
populacdo em analise. Esta limitacdo sé permitiu estudar a variavel “variagado do activo”
até ao segundo ano anterior ao da faléncia, ndo permitindo identificar, o momento em que
esta variavel comeca a ser a que possui maior poder discriminante entre os dois grupos,
e a que apresenta maior capacidade de caracterizar o comportamento das empresas

falidas.

Determinar se a redugdo do activo € um sintoma, ou uma causa da faléncia, torna-se
uma questao que merece ser aprofundada uma vez que o periodo sobre o qual interessa
verdadeiramente obter um modelo de previsdo de faléncias é o que antecede o inicio da
descapitalizagdo. Sera esse o periodo em que a empresa desenvolve a sua actividade
normal, isto € de acordo com o objecto da empresa e ndo quando ja se encontra
condicionada pela reducao do activo. Alids, foi com a preocupacédo de caracterizar as
empresas falidas, no exercicio da sua actividade normal, que se excluiu da amostra
aquelas que nao apresentavam vendas. Um modelo de previsdo de faléncias so tera
utilidade pratica, quando permitir identificar uma propenséao para a faléncia, com a maior

antecedéncia possivel a montante da decisao de falir.

Considera-se que, em futuros trabalhos, devera ser analisado um periodo de tempo mais
alargado, de modo a que seja possivel construir um modelo verdadeiramente dindmico

que caracterize o comportamento das empresas no exercicio da sua actividade.

Apesar das limitagdes apresentadas anteriormente e porque a procura de mais e melhor
conhecimento é dindmica, a extrapolagao desta abordagem para outros contextos micro
€ macroecondmicos, podera permitir que, de forma preditiva, se possam vir a conhecer

novos determinantes da faléncia.
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