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Resumo

O presente estudo centra-se na analise de modelos de previsio de faléncias, aplicado as
empresas industriais em Portugal entre 2012 e 2023, tendo subjacente nao sé variaveis
financeiras, comummente utilizadas no estudo das previsdes de faléncias, como também
variaveis estratégicas. As variaveis financeiras utilizadas foram selecionadas através dos
estudos levados a cablo por Altman (1968) e Ohlson (1980) enquanto as variaveis estratégicas
utilizadas tém por base os fatores ESG, uma vez que sao aspetos com elevada importancia
na gestio empresarial, na medida em que contribuirdo para uma melhor performance, através
da conjugacao do crescimento empresarial com a ado¢io de medidas sociais e de
sustentabilidade, permitindo a uma maior atragiao de investimento por parte dos diferentes
stakeholders.

Ap6s a estimagdo dos modelos LOGIT com recurso a informagao estatistica de empresas
falidas e de empresas ativas verificou-se que as variaveis financeiras selecionadas, com base
nos grupos financeiros definidos por Altman, sdo estatisticamente significativas, destacando
as variaveis representativas da liquidez e do nivel de atividade que assumem importante
influéncia na faléncia empresarial.

Como principais resultados evidenciamos ainda as variaveis estratégicas, que se coadunam
com a forma como a empresa é gerida (governance) e desenvolve estratégias sociais e
ambientais, com significativo impacto na faléncia empresarial, com especial relevo para o

namero de subsidiatias, o nimero de diretores/gestores, formag¢ao profissional e inovagao.

Palavras-Chave: Empresas portuguesas; Environmental, Social & Governance, Modelos de

Previsio de Faléncias; Regressao Logistica.



Abstract

The present study focuses on the analysis of bankruptcy prediction models, applied to
industrial companies in Portugal between 2012 and 2023. This analysis incorporates not only
financial variables, commonly used in bankruptcy prediction studies, but also strategic
variables. The financial variables used were selected through the studies conducted by
Altman (1968) and Ohlson (1980), while the strategic variables are based on ESG factors, as
these are aspects of great importance in business management. They contribute to better
performance by combining business growth with the adoption of social and sustainability
measures, thereby attracting greater investment from various stakeholders.

After estimating the LOGIT models using statistical information from both bankrupt and
active companies, it was found that the selected financial variables, based on the financial
groups defined by Altman, are statistically significant. Notably, variables representing
liquidity and activity levels have significant influence on corporate bankruptcy.

The main results also highlight the strategic variables, which align with how the company is
managed (governance) and how it develops social and environmental strategies, with a
significant impact on corporate bankruptcy. Particularly important are the number of

subsidiaties, the number of directors / managers, professional training, and innovation.

Keywords: Bankruptcy Prediction Models; Environmental, Social & Governance; Logistic

Regression; Portuguese companies.
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1. Introducao

Todos os dias os gestores, investidores e as restantes partes envolvidas no processo
de tomada de decisdo enfrentam um conjunto de adversidades que podem colocar em causa
todo o trabalho desenvolvido até ao momento. Estas adversidades podem ser de carater
interno ou externo e podem ser controlaveis ou nao controlaveis pelos gestores. Neste
sentido, é importante que sejam desenvolvidas estratégias de gestao que permitam antecipar
eventuais obstaculos, através da adogao e aplica¢ao de medidas corretivas e preventivas, de
forma a evitar as faléncias empresariais.

As previsoes de faléncia tém sido alvo de investigagao por parte de diferentes
interessados, sendo que a sua importancia aumentou devido a crise financeira de 2008, uma
vez que “as previsoes podem ter um impacto significativo sobre as decisoes e retornos dos
stakeholders” (Alam et al. 2021). Assim, ao longo dos anos, tém sido desenvolvidos diversos
modelos de previsao de faléncias, desde os mais classicos até aos mais desenvolvidos com
utilizacdo de inteligéncia artificial, todos com o primordial objetivo de melhorar
progressivamente a qualidade dos modelos e antecipar de forma eximia as faléncias
empresariais.

Os modelos com maior relevancia na literatura sao o modelo Z-Score de Altman
(1968) e o modelo Logit de Ohlson (1980), ambos com elevada capacidade preditiva de
faléncia, mas com diferentes modelos estatisticos utilizados. Altman (1968) utilizou a analise
discriminante multivariada, permitindo a classificacao das empresas por grupos de empresas
falidas ou empresas ativas, conduzindo a determina¢iao de coeficientes discriminantes; por
seu turno, Ohlson (1980) utilizou a regressio logistica (Logit), em desfavor da analise
discriminante. E importante salientar que ambos os modelos utilizam exclusivamente
variaveis financeiras, compostas por racios financeiros.

E com base nestes modelos que surge o presente estudo, de forma a aplicar os
modelos de previsio de faléncia de Altman e Ohlson a realidade das empresas em Portugal,
mas com a inclusao inovadora de uma componente estratégica, baseada nos fatores
Environmental, Social & Governance (ESG), conduzindo a uma nova perspetiva acerca da
faléncia empresarial. Num contexto empresarial externo cada vez mais complexo e dinamico,
para que as empresas sobrevivam no mercado global, é importante que conciliem o
crescimento econdémico-financeito com o crescimento sustentdvel, assumindo uma

responsabilidade ambiental, social e de governagao corporativa na sociedade.



Neste sentido, o modelo utilizado serd o modelo Logit composto por uma variavel
explicada binaria e um conjunto de variaveis explicativas. As variaveis explicativas serdo
enquadradas em trés grupos: variaveis financeiras, variaveis estratégicas e variaveis de
controlo. As variaveis financeiras selecionadas tém por base os grupos definidos por Altman
no estudo de previsao de faléncias (Altman, 1968), enquanto que as variaveis estratégicas
estao relacionadas com os fatores ESG, que se traduzem na forma como as empresas podem
efetuar as preferéncias de gestao tendo sempre presente a sustentabilidade e o cariz social.
Serdo estimados trés modelos: o primeiro modelo sera aplicado exclusivamente as variaveis
financeiras, o segundo modelo aplicar-se-4 as variaveis financeiras e estratégicas e o terceiro
modelo tera por base as variaveis financeiras, estratégicas e de controlo.

O principal objetivo do trabalho é analisar o impacto das variaveis estratégicas nos
modelos de previsio de faléncias, com foco direcionado para os fatores ESG. Como
principal contributo diferenciador realga-se a interligacdo entre duas tematicas — faléncias
empresariais e fatores ambientais, sociais e de governance — cuja relacdo ¢é fulcral para a
sobrevivéncia das empresas no mercado global, pois as empresas desenvolvidas e com
estratégias sociais e de sustentabilidade implementadas atrairdo maior investimento por parte
dos investidores, reduzindo assim o risco de faléncia. Destaca-se ainda a inclusio de variaveis
estratégicas nos modelos de previsao de faléncias, pois os estudos de Altman (1968) e Ohlson
(1980) utilizam exclusivamente variaveis financeiras.

O presente trabalho estd dividido em cinco partes, sendo elas a introdugao onde é
apresentado o tema, a sua pertinéncia e os principais contributos; revisao da literatura, onde
se reune a literatura relacionada com a tematica e se desenvolve as variaveis e hipéteses de
investigacdo; metodologia, onde sao apresentadas a amostra ¢ o modelo e método de
estimagao; resultados onde se apresentam os resultados obtidos ap6s estimagao dos modelos;

e, por fim, conclusao, onde se expde as principais conclusoes e contributos.



1. Revisao da literatura

1.1. Faléncia

O conceito de faléncia possui diversos significados de acordo com os diferentes
autores e estudos, pelo que ainda hoje nio existe consenso na defini¢io mais apropriada. De
acordo com a infopédia a faléncia ocorre quando “a empresa que, por nao ter capacidade de pagar
as suas dividas e de cumprir as obrigagies contraidas, deixa de ser vidvel economicamente” (Infopédia,
2023). Ja na perspetiva de Madeira (2003, p.191), na vertente financeira “a faléncia ¢ a
incapacidade da empresa pagar as suas obrigagoes quando elas sao devidas”, sendo que existem
determinados fatores que conduzem a esta mesma condi¢ao, como “forte quebra no volume de
negocios causada pela recessao econdmica, perda de um cliente principal, escassez de matérias-primas,
deficiéncias na gestao” (Madeira, 2003, pp. 191-192). Por sua vez, o0 mesmo afirma que a faléncia
“raramente depende de num 5o fator”. (Madeira, 2003, p.192).

Ao longo dos estudos acerca de previsdes de faléncias, os autores vao adotando
diferentes defini¢oes de faléncias. Uma grande parte adota definicdes legais, outros
concentram-se em dificuldades financeiras e existem ainda autores que utilizam defini¢des
hibridas, combinando critérios legais de faléncia com dificuldades financeiras (Zhao et al.,
2024).

Tinoco and Wilson (2013), Tinoco et al. (2018) e Mousavi et al. (2019) defendem que
a empresa se encontra em faléncia caso o EBITDA seja inferior as despesas financeiras e o
crescimento seja negativo durante dois anos consecutivos. Por outro lado, Férnandez-Gamez
et al. (2020) argumenta que a faléncia é caracterizada por EBIT e EBITDA negativo e lucro
liquido negativo por dois periodos consecutivos.

Outros autores utilizaram nos seus estudos empresas falidas como aquelas que
possuem dificuldades financeiras e sao eliminadas das bolsas de valores como ¢ o caso da US
Stock Exchange, Tokyo Stock Exchange e Japanese Stock Exchange. (Kim, 2018; Xu and
Zhang, 2009; Hosaka, 2019).

Existem autores, como ¢ o caso de Altman (1968), Ohlson (1980) que defendem que
uma empresa é considerada falida se der entrada com o pedido de faléncia (Capitulo X),
reorganizacao (Capitulo XI) ou liquidagao (Capitulo VII), de acordo com a lei da reforma de
faléncias de 1978 (Zhao et al., 2024).



Ashraf et al. (2019) acredita que uma empresa é considerada falida se estiver inativa,
suspensa, dissolvida ou em liquidagao (voluntaria ou por ordem judiciaria) ou tiver resultado
liquido do periodo negativo por trés anos consecutivos.

Tendo por base a perspetiva Altman e Hotchikiss (2000) citado por Shi & Li, 2019,
p.116, existem dois tipos de faléncia: o primeiro refere-se a posi¢ao patrimonial de uma
empresa, enquanto o segundo refere-se a declaragao formal da empresa em tribunal
acompanhada de petigdo para liquidagdo de seus ativos ou tentativa de programa de
recuperagao. Por fim, Ross, Westerfield e Jaffe (1999) citado por Shi & Li, 2019, p.116
concluiram, resumindo os estudos anteriores, que existem trés tipos de faléncia: faléncia legal,
que significa literalmente que a empresa vai a tribunal para declarar faléncia; faléncia técnica,
que descreve a situagdo em que uma empresa Nao consegue cumprir o contrato dentro do
prazo para pagar o principal e os juros; faléncia contabilistica, que se refere a situagao em que
uma empresa simplesmente apresenta patrimonio liquido negativo.

Assim, ¢ possivel concluir que ndo existe consenso na definicao de faléncia, sendo
que de uma forma geral, todos concordam que a faléncia tem precedentes negativos com
implicagdes nos ativos financeiros.

Analisado o conceito de faléncia, a previsio de faléncias permite antecipar uma
eventual faléncia, através da utilizacgdo de mecanismos adequados a cada realidade
empresarial, de forma a auxiliar os gestores no processo de decisao com o intuito de
minimizar o impacto causado.

Existem inumeras razdes que conduzem ao aumento da importancia das previsoes
de faléncias, nomeadamente: melhor alocag¢ao de recursos, uma vez que a alocacio eficiente
de recursos ¢ uma mais valia no crescimento das empresas. Assim, com a informacao
proveniente das previsdes de faléncias, ha a adogao de medidas corretivas e preventivas de
forma a conservar os escassos recursos econémicos; contribuicao para os decisores politicos,
uma vez que permite informar os gestores e decisores politicos com antecedéncia acerca de
uma possivel faléncia; contribui¢ao para os investidores, permitindo a tomada de decisao de
forma mais consciente e informada e identificacao de problemas no setor, uma vez que uma
empresa com previsao de faléncia pode ser um indicador importante de uma possivel rece¢ao
do setor a que pertence. (Narvekar A. & Guha D.,2021).

De um modo geral, é possivel concluir que a andlise das previsdes de faléncia é

“essencial para garantir a resiliéncia e o sucesso das empresas a longo prazo” (Ledo, 2023) pois “ao



identificar os riscos e adotar medidas adequnadas, as organizacies podem posicionar-se de forma mais segura

no mercado, proteger os seus ativos e alcangar melbores resultados” (Ledo, 2023)

1.2. Modelos de previsdo de faléncias

O estudo das previsoes de faléncias teve inicio do século XX e tem sido desenvolvido
por diferentes autores ao longo dos anos. Este estudo ganhou cada vez mais importancia e
notoriedade devido ao contexto econémico e financeiro que o mundo foi atravessando,
como sao exemplos o crash da bolsa em 1929 e a crise financeira de 2008. Atualmente, as
empresas enfrentam um mercado global bastante competitivo e incerto, devido sobretudo
ao desenvolvimento tecnolégico, sendo necessario implementar medidas preventivas de
forma a estarem em permanente adaptacao ao contexto econémico, financeiro e politico em
que se inserem.

Todos estes contextos conduzem ao desenvolvimento e aperfeicoamento de técnicas

com o objetivo de melhorar a qualidade dos modelos de previsao de faléncias.

1.2.1. Evolugido dos modelos de previsdo de faléncias

Os primeiros estudos remontam a década de 30 do século XX que utilizavam
metodologia de simples comparagio, separando em dois grupos as empresas solventes e
insolventes e aplicando indicadores financeiros a cada um dos grupos. Estes estudos iniciais
permitiram retirar algumas conclusdes acerca dos indicadores financeiros com maior

potencialidade de predizer eventuais situa¢oes de faléncia. O estudo mais relevante nesta fase

Divida Liquida

foi o de Fitzpatrick (1932) que permitiu ressaltar o racio como principal

Patrimoénio Liquido
indicador preditor do risco de faléncia. Estes estudos demonstraram um conjunto de
fragilidades uma vez que no processo de selegao das empresas nao foi tida em consideragao
o tamanho das mesmas, comprometendo assim os resultados; os estudos foram realizados
num contexto econémico financeiro instavel (guerras mundiais e grande depressao de 1929)
afetando resultados obtidos; e inexisténcia de padronizagao e normalizagio contabilistica
influenciando a qualidade da informacao e consequentes resultados.

Posteriormente, Beaver (1966) introduziu um método de anilise discriminante
univariada, permitindo uma nova fase nos estudos de previsao de faléncias. Com este método

Beaver testou a capacidade individual dos indices preditivos em classificar empresas como



Endividamento total

falidas ou nao falidas, chegando a conclusao que o racio apresentou maior

Lucro liquido

capacidade preditiva um ano antes da faléncia. Em 1968, o mesmo autor elaborou outro

estudo com nova amostra e 14 novos indicadores, chegando a conclusio que o racio

Fluxo de CalXa | teve a maior capacidade preditiva (93%) (Pereira V.S. & Martins V.F., 2016).

Passivo total

Estes estudos foram alvo de algumas criticas uma vez que “nem todos os indicadores tém o mesmo
gran de capacidade preditiva de faléncias e as previsies de empresas solventes sao mais exatas que a predigdo
de empresas insolventes” (Pereira V.S. & Martins V.F., 2016, p. 169).

No mesmo ano, em 1968, Altman expandiu as analises e iniciou uma nova fase na
area das previsOes de faléncia, uma vez que utilizou um método de analise discriminante
multivariado, permitindo a observagao conjunta de diversos indicadores capazes de prever o
futuro. O modelo preditivo de Altman, denominado de Z-Score é composto por cinco
indicadores que apos aplicagdo permitem situar a empresa num determinado intervalo,
possibilitando analisar o risco de faléncia da empresa. A capacidade preditiva do modelo de
Altman (1968) foi de 94%. Ao longo dos anos, Altman foi aperfeicoando o seu modelo,
alargando-o a diferentes contextos (empresas industriais e nao industriais e empresas cotadas
e nao cotadas). A andlise discriminante multivariada foi ganhando cada vez mais importancia
devido ao desenvolvimento de softwares e programas estatisticos (SPSS, STATA, SAS),
permitindo a utilizagdo de novas metodologias que nao a de Altman, por ser bastante rigida
e com necessidade de distribuicao normal dos dados, como o modelo Logit e Probit, com
pressupostos mais flexiveis.

E neste sentido que surge Ohlson em 1980 que propde dois modelos de
probabilidade condicional (Regressao Logistica e Regressao Probit) tao eficazes como o
modelo proposto por Altman. Este estudo passou a utilizador indicadores relacionados com
o fluxo de caixa operacional, de investimentos e de financiamentos.

Atualmente tém sido desenvolvidas novas técnicas estatisticas através do
“desenvolvimento de hardware e software” (Pereira V.S. & Martins V.F., 2016, p. 1706), permitindo
que os dados tenham um tratamento computacional com maior capacidade de previsao.
Estes estudos permitem “awumentar a eficiéncia da previsao de faléncia chegando alguns modelos a prever
100% dos casos de insolvéncia das empresas analisadas” (Kumar e Ravi, 2007 mencionado por
Pereira & Martins, 2016, p. 170).

Por sua vez, Shi & Li (2019) desenvolveram uma analise acerca dos modelos de

previsao de faléncias na tentativa de concentrar toda a informacao existente num s6 estudo,



permitindo perceber quais os modelos mais utilizados pelos diferentes autores nos estudos
de previsio de faléncias, dividindo-os em dois grandes grupos de modelos, que sio eles os
modelos estatisticos clissicos' e os «Machine Learning and attificial inteligence models* que
empregam a inteligéncia artificial. Foi possivel concluir que o modelo mais utilizado ao longo
dos anos foi a Regressao Logistica (Modelo Logit) seguindo-se o modelo Neural Network e
a Analise Discriminante Multivariada de Altman.

Através da informagao extraida e incidindo particularmente nos modelos estatisticos
classicos, iremos analisar os modelos mais citados, nomeadamente o modelo de Altman
(1968) que utilizou a Analise discriminante multivariada e o modelo de Ohlson (1980) que

utilizou a Regressio Logistica.

1.2.2. Modelo Z-Score — Altman 1968

O modelo Z-Score definido por Altman, tal como mencionado anteriormente,
permitiu o avanco para uma nova fase no estudo das previsoes de faléncias, ao estudar a
relagdo conjunta entre diferentes indicadores e racios financeiros, conduzindo ao aumento
da eficacia das previsoes, através da aplicagao da analise discriminante multivariada.

O processo caracteriza-se por estabelecer e classificar os grupos em empresas falidas
e nao falidas, permitindo a recolha dos dados para as empresas dos grupos. Apds esta
primeira etapa, estabeleceu-se uma combinacdo linear que conduziu a determinacio de
coeficientes discriminantes, permitindo a interacao entre as diferentes variaveis das empresas.

O estudo levado a cabo por Altman em 1968 foi composto por 66 empresas, sendo
distribuidas 33 empresas em cada grupo — empresas falidas e nio falidas. O grupo 1° foi
constituido pelas empresas falidas que deram entrada com o pedido de faléncia entre 1946 e
1965, estando os ativos das empresas situados entre 0,7 milhdes de dolares e os 25,9 milhdes
de ddlares. Por sua vez, as empresas do grupo 2, maioritariamente empresas de manufatura,
possufam ativos dispostos entre 1 milhdo a 25 milhées de ddlares. O periodo analisado
concentrou-se entre 1946 e 1965, sendo importante ressaltar que Altman utilizou dados das

empresas nao falidas de 1960.

1 Os modelos estatisticos classicos sao compostos pela Regressio Logistica, a Analise Discriminante, a Analise
discriminante multivariada de Altman, o Modelo Proporcional de Hazard e os Modelos Logit e Probit.

2 Os Machine Learning and artificial inteligence models sio compostos pelos modelos Neural Network,
Support Vector Machine, Decision Tree, Genetic algorithm, Fuzzy, Rough Set, Data Mining.

3 Altman reconheceu que o grupo 1 (empresas falidas) nio era totalmente homogéneo, devido a industria e
diferencas de tamanho, pelo que foi utilizada uma selegao bastante cuidadosa.



Apbs os grupos estarem definidos, procedeu a recolha dos dados amostrais, através
das demonstracées financeiras. Devido ao elevado numero de variaveis extraidas, procedeu
a sua classificagdo em cinco categorias, sendo elas a liquidez, rentabilidade, alavancagem,
solvabilidade e niveis de atividade. Ap6s a classificagao, analisou a significancia estatistica de
cada variavel e a contribuicao da mesma para o estudo; a intercorrelacao entre as variaveis
relevantes e a precisao preditiva das mesmas, chegando a uma versao final das variaveis a
utilizar no estudo. Por sua vez, para a determinagao dos coeficientes discriminantes, utilizou
a analise discriminante multivariada recorrendo a uma aplica¢ao informatica, permitindo

alcangar o seguinte modelo:

7 =0,12X1 + 0,14X2 + 0,33X3 + 0,006X4 + 0,999X5 sendo,

X1: Fundo Maneio / Ativo Total — é uma medida que permite avaliar a liquidez
liquida dos ativos da empresa em relagao a capitalizacao total;

X2: Resultados Transitados / Ativo Total — é uma medida que permite avaliar a
rentabilidade acumulada. Contudo, é importante ressaltar que a idade da empresa é
implicitamente considerada neste racio, pois em principio uma empresa mais jovem tem mais
dificuldade e menor tempo em construir lucros acumulados comparativamente com uma
empresa mais antiga;

X3: EBIT / Ativo Total — é uma medida que permite analisar a produtividade da
empresa, através do poder aquisitivo dos seus ativos;

X4: Valor de Mercado / Passivo Total — é uma medida que permite analisar a
solvabilidade da empresa, na medida em que os ativos possam diminuir antes que 0s passivos
os excedam;

X5: Vendas / Ativo Total — é uma medida que permite analisar os niveis de atividade

da empresa através da sua capacidade em gerar vendas através da rotatividade dos ativos.

Para analise dos resultados Altman utilizou uma matriz de precisaio de forma a
examinar comparativamente o que estava previsto a priori e o que foi efetivamente retirado
das conclusdes. Assim, através da anilise aos resultados concluiu a existéncia de erros TITPO
I e erros TIPO II (conforme tabela) que permitiu verificar que a capacidade preditiva possui
relagao inversa com o numero dos anos utilizados para prever faléncias, isto é, quanto menor

o petiodo analisado maior sera a precisao.



Previsao — Faléncia  Previsao — Nao Faléncia
Realidade — Faléncia H* Erro TIPO 11
Realidade — Nao Faléncia Erro TIPO 1 H

Tabela 1. Matriz de Precisdo (Altman 1968)

Como principais conclusoes do estudo, destaca-se a elevada eficacia da previsao das
faléncias das empresas analisadas, com um nivel de precisao de 94%, sendo esta previsao

mais eficaz até dois anos antes da faléncia empresarial.

1.2.3.  Regressao logistica — Ohlson 1980

O estudo de Ohlson surge em 1980 como critica a0 modelo de Altman, apontando
um conjunto de problemas ao modelo utilizado, uma vez que existem determinados
requisitos estatisticos que sao impostos as variaveis preditoras, exemplificando as matrizes
de variancia e covariancia que devem ser as mesmas para as empresas falidas e nao falidas;
Por outro lado Ohlson defende que a aplicagio da ADM ¢é pouco intuitiva, pois
simplesmente discrimina as empresas em falidas e ndo falidas, permitindo que uma
classificacdo incorreta da empresa conduza a uma descricdo inadequada da mesma. Ao
mesmo tempo assegura que com a aplicacio da analise discriminante multivariada as
empresas de ambos os grupos sao comparadas de acordo com critérios de tamanho e setor,
que tendem a ser arbitrarios.

Assim Ohlson utilizou a regressio logistica de forma a evitar todos os problemas
mencionados, destacando-se da ADM por nao efetuar suposicdes sobre probabilidades
anteriores de faléncias ou distribuicio de preditores. A regressio logistica ¢ uma técnica
estatistica muito utilizada para analise preditiva, permitindo estimar a probabilidade de
ocorréncia de um evento. Assim, ¢ utilizada para estimar a relagao entre a variavel explicada,
a variavel que queremos explicar, e uma ou mais variaveis explicativas.

Existem trés tipos de modelos de regressio logistica’, sendo que o utilizado no estudo
foi a regressao logistica binaria, uma vez que a variavel dependente ¢ de natureza dicotémica

pois s6 tem dois resultados possiveis - empresas falidas e empresas nao falidas.

4 H: Hits (correta classificacao);

5 Regressio Logistica Binaria (variavel dependente dicotémica); Regressao Logistica Multinomial (variavel
dependente com trés ou mais resultados possiveis); Regressiao Logistica Ordinal (variavel dependente com trés
ou mais resultados possiveis e esses valores com ordem definida).



O logaritmo da probabilidade da relagao binaria entre empresas falidas e empresas

nao falidas pode ser dado por (fungao de verosimilhanga):

()= Lies1log P(Xy, B) + Lieszlog(l — P(X;, B)),
sendo S1 o grupo constituido pelas empresas falidas e S2 o grupo das empresas nao
falidas; X; é o vetor dos preditores para a observacio 7 ff é o vetor dos parametros
desconhecidos. Por sua vez, P ¢ uma probabilidade que varia entre 0 e 1, pelo que P(X;, B)

¢ a probabilidade de faléncia para qualquer X; e 3.

Ohlson optou por uma funcdo logistica simplificada e de facil interpretagao, que é

dada por:
P=(1+exp(—=y)™"),ondey; = X;B;X;; = B'X;

Tendo por base esta funcao ¢ necessario ter duas consideragdes, nomeadamente que
. P .- .
P vai aumentando em y e que y= / (1:), sendo P a probabilidade de um acontecimento

ocorrer (a faléncia) e 1-P a probabilidade do acontecimento nao ocorrer

Neste sentido, é possivel chegarmos a equacdo simplificada utilizada por Ohlson

relativa a cada uma das observacoes:

Y= [P0+ p1X1 + p2X2+... pnXn + ¢),
sendo Y a variavel explicada, B os coeficientes de regressio que refletem a correlacao
entre as variaveis explicativas e a variavel explicada, X as variaveis explicativas e ¢ os erros

aleatorios.

No que concerne a recolha da amostra, utilizou o perfodo temporal compreendido
entre 1970 e 1976. Por sua vez, definiu um conjunto de critérios para as empresas falidas que
permitiu excluir um combinado de empresas da amostra inicial. As empresas falidas possuem
uma particularidade uma vez que ¢ necessario definir o conceito de faléncia, sendo que

Ohlson no seu estudo utilizou o conceito puramente legalista, considerando todas as

10



empresas que entraram com pedido de faléncia nos termos do Capitulo X, Capitulo XI° ou
outra notifica¢ao indicando o processo de faléncia. Relativamente aos critérios, exigiu que as
empresas falidas fossem cotadas, isto é, tivessem patriménio negociado em bolsa de valores
ou mercado OTC’ e fossem industriais. Estas restricdes foram essenciais para excluir as
empresas pequenas ou privadas e também servicos publicos, empresas de transporte e
empresas de servicos financeiros, uma vez que estas siao estruturalmente diferentes,
conduzindo a ambientes de faléncia divergente, permitindo chegar as 105 empresas falidas
utilizadas no estudo. Por seu turno, as empresas nao falidas foram retiradas da base de dados
Compustat levando a uma amostra de 2.058 empresas nao falidas, seguindo as mesmas

exclusdes utilizadas na recolha da amostra das empresas falidas.

Tendo em consideracio todos os pressupostos anteriormente citados, Ohlson
definiu quatro fatores basicos como fundamentais e estatisticamente significativos para a
medi¢ao da probabilidade de faléncia que sdao eles o tamanho da empresa, a estrutura
financeira, o desempenho e a liquidez, levando a identificagao de nove variaveis explicativas

que permitiram definir o modelo, sendo elas:

Total Assets Ativo Total . .
SIZE — In ( , ) = , que permite analisar o tamanho da
GNP Price Index Produto Nacional Bruto
empresa.
Total Liabilities Passivo Total .. . . - .
TLTA - - este racio permite analisar a relagao entre o ativo € o

Total Assets Ativo Total

passivo total da empresa, isto é, qual a quantidade de ativo que ¢ financiada por capitais

alheios.

Working Capital _ Fundo de Maneio

WCTA - -
Total Assets Ativo Total

— este racio permite analisar o impacto dos

ativos na constituicao do fundo de maneio.

¢ A Lei de faléncias das empresas americana esta subdividida num conjunto de capitulos. O Capitulo X era
utilizado para determinar se a empresa merecia reorganizagao e restaura¢iao da viabilidade a longo prazo ou
deveria ser encerrada e liquidada. Foi introduzido como parte da Lei de Faléncias de 1898 como um plano para
a reorganizacdo de empresas com problemas financeiros e posteriormente incorporado a Lei Chandler de 1938.
Foi eliminado pela Lei de Reforma de Faléncias em 1978, sendo as ideias mais uteis incluidas no Capitulo XI
(Investopedia, 2024).

7 Mercado OTC (Over the Counter) é mercado que permite a negociagiao de titulos financeiros diretamente
entre as partes interessadas, com limitada regulamentagio e bastante liquidez.
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Current Liabilities Passivo Corrente L. . . .
CL.CA - = — — este racio permite analisar a capacidade da
Current Assets Ativo Corrente

empresa em fazer face aos custos correntes. Ou seja, qual a quantidade de ativo corrente que

¢ financiada por passivo corrente.

OENEG — Variavel dummy que assume o valor de 1 se o Passivo Total > Ativo Total e

valor de 0 caso o Passivo Total < Ativo Total.

Net Income __ Resultado Liquido
Total Assets Ativo Total

NITA - , que permite analisar a contribui¢io do ativo em

gerar resultado liquido do periodo.

Funds provided by operations Cash—flow Operacional .
FUTL — E Y F = ! 2 , que permite perceber a

Total liabilities Passivo Total

contribui¢do do passivo em gerar cash-flow operacional.

INTWO — Variavel dummy que assume valor de 1 se o resultado liquido é negativo nos

ultimos dois anos, e valor de 0 o contrario.

Net Income t— NetIncomet—1 __  Resultado liquido t — Resultado liquido t—1
|[Net Income t|+ |[Net Income t—1]| |Resultado liquido t|+ |Resultado liquido t—1|’

CHIN -

que

permite efetuar uma analise relativamente ao crescimento empresarial entre o ano #e o ano

1.

Ap6s a defini¢do das variaveis e com base na literatura, Ohlson considerou que as

., . PassivoTotal Passivo Corrente .,
variaveis —— , T e a variavel dummy que assume valor de 1 se o
Ativo Total Ativo Corrente

resultado liquido é negativo nos dltimos dois anos e valor de 0 o contrario, estariam

Ativo Total
Produto Nacional Bruto’

positivamente relacionadas com a variavel explicada e as variaveis

Fundo de Maneio Resultado Liquido Cash—flow Operacional
Ativo Total ° Ativo Total '’

Passivo Total ’

Resultado liquido t — Resultado liquido t—1
|Resultado liquido t|+ |Resultado liquido t—1|’

negativamente relacionadas, enquanto a variavel

dummy que assume o valor de 1 se o Passivo Total > Ativo Total e valor de 0 caso o Passivo

Total < Ativo Total, seria indeterminada.

A analise incidiu sobre trés grupos de dados, conduzindo a trés modelos de analise.
O modelo 1 previu faléncia dentro de um ano, o modelo 2 a faléncia em dois anos, sendo
que a empresa nao faliu no ano seguinte, enquanto o modelo 3 previu a faléncia dentro de

um ou dois anos.
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Numa primeira fase procedeu a analise isolada das variaveis e concluiu que a variavel

Ativo Total
Produto Nacional Bruto

¢ um racio bastante importante na determinagao da possivel faléncia

empresarial. Por outro lado, conseguiu comprovar os sinais esperados das diferentes

Fundo de Maneio Passivo Corrente

variaveis, sendo as variaveis e a dummy que assume valor

Ativo Total ’ Ativo Corrente

de 1 se o resultado liquido é negativo nos ultimos dois anos, e valor de 0 o contrario,
estatisticamente insignificantes, com um valor inferior a 2 no zeste 7.

Foi possivel concluir que o modelo 1 possui a melhor predi¢ao com 96,12% dos
resultados corretos, seguindo-se o modelo 2 com 95,55% e o modelo 3 com 92,84%. O
mesmo acontece com o Indice de Razio de Verosimilhanca, com o modelo 1 a apresentar
um indice de 0,8388, seguindo-se o modelo 2 com 0,7970 e o modelo 3 com 0,719,

permitindo perceber de que formas as variaveis explicativas sao importantes para o modelo.

Conforme apresentado, os modelos de previsio de faléncia fornecem estimativas
fiaveis das probabilidades de faléncia apenas para horizontes de curto prazo. No entanto, é
cada vez mais importante adotar técnicas que permitam efetuar estimativas fiaveis para
periodos mais longos. Neste sentido, Altman et al. (2016) avaliaram a capacidade preditiva
de um modelo de previsao de faléncia a longo prazo (10 anos) utilizando variaveis financeiras
e variaveis nao financeiras, com especial foco para as variaveis nao financeiras. Os principais
resultados assentam na elevada importancia das variaveis nao financeiras na capacidade
preditiva do modelo a longo prazo, destacando-se as caracteristicas dos membros do
conselho de administragao, volume de negdcios e o risco ambiental.

Atualmente, com o desenvolvimento tecnoldgico, os modelos de previsao de
faléncias tém por base a inteligéncia artificial, conduzindo a uma melhor previsao. De acordo
com o estudo de Barboza et al. (2017) os machine-learning models superam os modelos
classicos de previsao de faléncias, nomeadamente a regressio logistica e a analise

discriminante multivariada.
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1.3. Environmental, Social and Governance (ESG)

Com a crescente globalizagio, desenvolvimento tecnoldgico e excessiva
competitividade empresarial, as questoes ambientais e sociais nao foram alvo de consideragao
nos processos de gestiao e tomada de decisao ao longo dos anos, o que ocasionou impactos
agressivos a curto e médio prazo no futuro das organizagoes.

Neste sentido, a Organizacao das Nag¢oes Unidas implementou uma iniciativa de
forma a conduzir as empresas a adotarem praticas Sociais, Ambientais e de boa Governancga
nos diferentes processos e procedimentos, permitindo que toda a sociedade beneficie de um
ambiente sustentavel, transparente e social e originando as siglas ESG (Environmental. Social
and Governance). Esta iniciativa surgiu no “guadro dos objetivos estratégicos associados a Agenda
2030 ¢ aos ODS (Objetivos de Desenvolvimento Sustentivel) e foram adotados como critérios para a
avaliacao do desempenho das empresas e instituigoes em matéria de sustentabilidade, no quadro europen das
finangas sustentaveis’ (IAPMEI, 2020). Através desta iniciativa existe a possibilidade de medir
o grau de compromisso das diferentes organizagdes em relagao aos ODS.

De uma forma geral, os fatores ESG assentam em trés grandes pilares que, alinhados,
permitem um crescimento empresarial em paralelo com o desenvolvimento sustentavel,
criando uma sociedade mais pecuniosa. As estratégias ambientais consistem na tentativa de
reduzir as emissdes de gases com efeito de estufa, proteger a biodiversidade, os recursos
hidricos e combater a desflorestacao. Por sua vez, as estratégias sociais assentam na conexao
das empresas com o meio social, levando a cabo medidas relacionadas com o emprego, saude
e seguranga, promovendo ligacoes fortes com a comunidade. Por fim, as estratégicas de
Governance estao assentes na forma como a empresa é gerida, permitindo uma maior
transparéncia nas decisOes, na estrutura organizacional e em todos os mecanismos de
controlo (Iberdrola, 2024).

Atualmente este conceito esta no centro da agenda estratégica da grande maioria das
empresas dos diversos setores, servindo de base para a tomada de decisoes financeiras e de
investimentos, uma vez que o mercado esta alinhado no cumprimento das praticas ESG.

As empresas com excelente desempenho em responsabilidade ESG tém maior
probabilidade de melhorar os niveis de interagdo com os investidores ao partilharem valores
comuns, exemplo disso sao a prote¢do ambiental, a responsabilidade social e a governagao

eficiente. As empresas com estas caracteristicas apresentam uma elevada transparéncia e
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credibilidade, que permitem também reforcar a relacao entre as empresas e os investidores,
conduzindo a uma maior atragao de investimento (Wang et al. 2024).

O cumprimento das responsabilidades ESG ajuda as empresas a evitar riscos
(Albuquerque et al., 2019) mas também permite a criagdao de confianga a resisténcia a choques
durante as crises econémicas (Lins et al. 2017). De acordo com o estudo de Wang et al.
(2024) um forte desempenho de responsabilidade ESG contribui para melhorar as
capacidades operacionais das empresas, acelerar os processos de recuperacao e reduzir os
riscos de faléncia. Também ajuda a melhorar as capacidades de gestio, a aumentar os niveis
de inovacio tecnoldgica e a otimizar a alocagao de capital humano, levando a uma melhoria
das capacidades operacionais. Por seu turno, uma empresa com maiores responsabilidades
ESG pode obter maior apoio de partes interessadas (Estado), aumentando assim os recursos
disponiveis durante periodos de recessio.

Wang et al. (2024) defende no seu estudo que do ponto de vista ambiental, as
empresas devem contribuir de forma positiva para a natureza e o ambiente durante os
processos de producio, de forma a alcancar uma coexisténcia harmoniosa entre os seres
humanos e a natureza. Ja na vertente social, é importante que as empresas cuidem dos
interesses dos seus funciondrios, executivos, fornecedores, clientes e outros parceiros
existentes ao longo do ciclo operacional, promovendo os beneficios sociais. Em relacdo a
Governance, é fundamental a criacio de uma cultura responsavel e sustentavel, através da
remodelacao da missao e valores fundamentais. O mesmo autor aponta a importancia da
unificagao das normas e diretrizes ESG, de forma eliminar a fragmentagdo das normas e as
diferencas regionais enfrentadas pelas empresas.

De acordo com Janus Henderson Investors, mencionado por Iberdrola (2024) “uma
empresa bem gerida e responsavel, que se preocupa com os seus colaboradores, clientes e meio ambiente, tem
mais  probabilidade de resistir melhor e superar os concorrentes” gerando assim excelentes
rentabilidades.

Também Madeira (2003) defende que existem fatores estratégicos que influenciam
diretamente as faléncias empresariais. No seu estudo argumenta que existem fatores nao
financeiros como causadores da génese do declinio organizacional, salientando os fatores
ambientais, fatores estratégicos e fatores operacionais. Os fatores ambientais estdo
associados aos fatores externos a empresa, que dependendo do ambiente mais ou menos
dinamico, influencia os decisores politicos na tomada de decisao. De acordo com Koksal

(2002) citado por Madeira (2003) alguns exemplos de fatores ambientais sio a recessao

15



econémica, aumento das taxas de juro, fraco crescimento da industria, diminuicao da
procura, desastres naturais, dificuldades na adaptacdo as mudangas tecnoldgicas, alteracoes
legais, entre outros; ja os fatores operacionais estdo relacionados com a estrutura
organizacional e o capital humano. A estrutura organizacional pode ser encarada como
“resposta as tarefas organigacionais e ao ambiente que as rodeians” (Madeira, 2003, p. 199). Em relacio
a estrutura organizacional, alguns exemplos prendem-se com a comunicagao vertical ou
horizontal ineficiente, descentralizagao e elevada dependéncia de terceiros, como o caso de
clientes, bancos ou organismos de apoio. No que concerne ao capital humano, alguns fatores
que conduzem ao declinio organizacional sao a falta de educacio, a falta de experiéncia
profissional e a falta de conhecimento de negécio (Koksal (2002) citado por Madeira (2003));
por fim, os fatores estratégicos estio associados a missio, valores e politicas de uma
organizacao. Alguns exemplos passam por incapacidade de diversificacio para outros
mercados, incapacidade para diversificar na gama de produtos e em explorar vantagens
competitivas (Koksal (2002) citado por Madeira (2003)). No mesmo estudo foi evidenciada
a importancia dos fatores nao financeiros no processo de declinio organizacional e
consequente faléncia que permite aos gestores antecipar potenciais faléncias empresariais
através da ado¢ao de medidas preventivas, uma vez que existem “sinais de declinio organizacional
(indicadores nao financeiros) antes do advento da crise financeira (indicadores financeiros) se instalar’
(Madeira, 2003, p. 204).

Ja Paulo Ledo (2023) no seu artigo real¢a que os riscos empresariais que conduzem
ao fracasso empresarial nao surgem de forma aleatoria, sendo influenciados por um conjunto
de fatores complexos que variam de acordo com o tamanho da empresa e a localizacio
geografica. Também a competéncia dos proprietarios e a idade da empresa sio fatores

imprescindiveis na analise financeira.

1.4. Desenvolvimento das Hipoéteses de Investigagao

As variaveis explicativas selecionadas que servem de base para o presente estudo,
partiram das diferentes analises e perspetivas dos autores mencionados nas sec¢oes 2.2 e 2.3..
Sendo o principal objetivo do estudo analisar o impacto das variaveis estratégicas no
modelo definido por Altman, iremos ter dois grupos de variaveis: as variaveis financeiras e
as variaveis estratégicas. Apos a definicdo dos modelos com as variaveis financeiras e

estratégicas serdo incluidas variaveis de controlo.
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Variaveis Financeiras

As variaveis explicativas financeiras foram selecionadas com base nos cinco grupos de
analise empresarial definidos por Altman, que sio eles a liquidez, a rentabilidade, a
solvabilidade, a alavancagem e os niveis de produtividade.

A sua selegdo partiu de um estudo entre as variaveis enquadradas nos diferentes grupos,
tendo por base niao s6 o estudo de Altman mas também o estudo de Ohlson, permitindo
conduzir 2 um modelo mais eficaz no processo de previsio de faléncias empresariais®

aplicado as empresas portuguesas.

a) Liquidez
Um fator importante a ter em considerag¢do aquando da analise das empresas é a
liquidez, uma vez que permite perceber se a empresa tem capacidade para converter ativos
em meios liquidos, de forma a findar as obrigagoes de curto prazo com terceiros. A variavel

selecionada para analisar a liquidez ¢ a seguinte:

Fundo de Maneio
Ativo Total

Liquidez = FMAT=

O fundo de maneio “corresponde ao montante que as empresas tém disponivel no curto prago (ativo
corrente), apds deducao das suas obrigaces com igual prazgo de vencimento (passivo corrente)” (Banco de
Portugal, 2019). Ja o ativo total “sdo todos os recursos controladoes por uma entidade sob a forma de bens
¢ direitos, a partir dos quais se esperam influxos de caixa no futuro.” (Banco de Portugal, 2019).

Através deste racio é possivel analisar se a empresa tem capacidade de cobrir as suas
obrigagdes de curto prazo, uma vez que analisa a propor¢ao de ativos liquidos em relagdo ao
total de ativos da empresa.

Ohlson (1989) utilizou esta variavel no estudo, defendendo que a mesma estaria
inversamente relacionada com a variavel explicada. Logo, é possivel concluir que um racio
mais elevado indica que a empresa tem uma proporc¢ao significativa do total de ativos da

empresa em forma liquida, o que conduz a uma maior liquidez. Assim, quanto maior a

variavel menor sera o risco de faléncia da empresa.

8 Variaveis que foram alvo de anélise, mas nao enquadradas nos modelos, podem ser encontradas em “Anexos”.
bl bl
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Varidvel Sinal esperado
FMAT ()

Tabela 2 Sinal esperado "liquidez"

b) Rentabilidade

A analise da rentabilidade é também importante na medida em que permite perceber
se a empresa ¢ capaz de gerar lucros através da atividade exercida, pelo que a sua analise
possibilita a melhoria das condi¢des de forma a conduzir a um aumento da rentabilidade.

Para analisar a rentabilidade, foi selecionada a seguinte variavel:

Resultado liquido do periodo
Ativo Total

Rentabilidade = RLPAT =

O resultado liquido do periodo “corresponde a diferenca entre o total de rendimentos e o total de
gastos da empresa reconbecidos durante o periodo (Banco de Portugal, 2019). O ativo total “sao todos
os recursos controlados por uma entidade sob a forma de bens e direitos, a partir dos quais se esperam influxos
de caixa no futnro.” (Banco de Portugal, 2019).

Através deste racio é possivel analisar se a empresa tem capacidade de promover a
rentabilidade e produzir lucros através dos seus ativos.

Ohlson (1980) utilizou este racio no seu estudo, defendendo que o mesmo estaria
inversamente relacionada a variavel explicada. Logo um racio mais elevado significa que a
empresa tem eficiéncia na utilizagao dos seus ativos na produg¢ao do lucro, o que implica que

quanto maior o racio menor sera o risco de faléncia da empresa.

Varidavel Sinal esperado

RLPAT ®

Tabela 3 Sinal esperado "rentabilidade"

c) Solvabilidade

A solvabilidade é um importante ponto de analise da situacao financeira da empresa,
permitindo aos utilizadores da informagao perceberem se a empresa possui capacidade para
honrar os compromissos de médio e longo prazo. Para analisar a solvabilidade da empresa,

foi selecionada a seguinte variavel:
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Capital Préprio

Solvabilidade = CPAT = -
Ativo Total

O capital proprio “¢ o valor contabilistico da empresa que corresponde ao valor dos seus ativos apds a
dedugao dos seus passivos. Compreende o capital subscrito e outros instrumentos de capital priprio, agies
proprias, prémios de emisso, reservas, resultados transitados, ajustamentos em ativos financeiros, excedentes
de revalorizacdo, outras variacoes no capital proprio, o resultado liguido do periodo e os dividendos

“. ~

antecipados.” (Banco de Portugal, 2019). O ativo total “sao todos os recursos controlados por nma
entidade sob a forma de bens e direitos, a partir dos quais se esperam influxos de caixa no futuro.” (Banco
de Portugal, 2019).

Este racio permite analisar a propor¢ao de capitais proprios em relagiao aos ativos, o que
permite perceber a dependéncia da empresa em relagdo ao financiamento alheio.

De acordo com a literatura, quanto maior a dependéncia de capitais alheios, mais
debilitada financeiramente se encontra a empresa. Assim, um racio mais elevado indica uma

maior propor¢ao de capitais proprios em relagdo aos ativos conduzindo a um menor risco

de faléncia.

Varidvel Sinal esperado

CPAT O

Tabela 4 Sinal esperado “solvabilidade”

d) Alavancagem

A alavancagem é também um importante vetor na analise econémica e financeira de uma
empresa uma vez que fornece informagao acerca do endividamento geral da empresa. Para

analisar a alavancagem foi selecionada a seguinte variavel:

Ativos Totais

Alavancagem = ATCP =

Capitais Préoprios

O ativo total “Sao todos os recursos controlados por uma entidade sob a forma de bens e direitos, a
partir dos quais se esperam influxos de caixa no futuro.” (Banco de Portugal, 2019). O capital proprio
“¢ 0 valor contabilistico da empresa que corresponde ao valor dos seus ativos apds a dedugio dos seus passivos.
Compreende o capital subscrito e outros instrumentos de capital proprio, acdes proprias, prémios de emissao,

reservas, resultados transitados, ajustamentos em ativos financeiros, excedentes de revalorizacao, outras
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variagoes no capital priprio, o resultado liguido do periodo e os dividendos antecipades.” (Banco de

Portugal, 2019).

Através deste racio é possivel verificar a estrutura de capital da empresa, medindo assim

o nivel de endividamento.

Quanto mais elevado for o nivel de endividamento, maior sera o risco de faléncia da

empresa.

Varidvel Sinal esperado

ATCP (t)

Tabela 5 Sinal esperado "alavancagem”

e) Nivel de produtividade
Na analise financeira da empresa é também fulcral avaliar o nivel de produtividade,
permitindo analisar o nfvel da eficacia e eficiéncia do ciclo operacional. A variavel selecionada

¢ a seguinte:

Cash—flow Operacional
Passivo Total

Nivel de produtividade = CFOPT =

O Cash-flow Operacional representa “os fluxos das atividades responsdveis pela geracao dos
rendimentos resultantes das operagoes habituais da empresa no periodo, e que nio segam de incluir nas
atividades investimento ou de financiamento” (Banco de Portugal, 2019), enquanto o passivo total
“¢ uma obrigacao presente da entidade, proveniente de acontecimentos passados, cuja liguidacao se espera gue
resulte em exfluxos de caixa futuros” (Banco de Portugal, 2019).

O racio entre estas duas variaveis permite analisar a capacidade da empresa em gerar
fluxo de caixa suficiente que permita cobrir as obrigacdes existentes. esta variavel é
importante na medida em que avalia se a empresa é capaz de fazer face as suas obrigacoes de
curto e longo prazo com recurso aos rendimentos gerados através da sua atividade.

Ohlson (1980) utilizou no seu estudo esta variavel, defendendo que a mesma se move de
forma inversamente proporcional com a variavel explicada. Neste sentido, quanto maior o
racio, maior serd a capacidade da empresa em cumprir com as suas obrigacoes através dos

recursos provenientes da sua atividade e, consequentemente, menor sera o risco de faléncia.
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Variavel Sinal esperado

CFOPT O

Tabela 6 Sinal esperado "nivel de produtividade"

Variaveis Estratégicas

As variaveis estratégicas selecionadas permitem dar-nos uma visao acerca da gestao
de governanca da empresa e de que forma os fatores sociais e ambientais tém impacto na

gestao empresarial.
a) Numero de subsidiarias

O numero de subsididrias ¢ uma estratégia de Governance que conduz ao
crescimento empresarial. Esta variavel pode ser inserida nos fatores estratégicos no estudo

levado a cabo por Koksal (2002) citado por Madeira (2003).

Assim, quanto maior for o nimero de subsidiarias menor sera o risco de faléncia.

Variavel Sinal esperado

NSUBSID @

Tabela 7 Sinal esperado "nimero de subsidiarias"

b) Numero de Diretores/Gestores

O numero de gestores e diretores ¢ um fator que pode ter a sua relevancia no
processo de analise, conforme mencionado por Koksal (2002) citado por Madeira (2003),
uma vez que ¢ uma estratégia de Governance que conduz a uma gestao mais descentralizada,
onde existem diferentes gestores e diretores a assumirem diferentes fungdes. Esta estratégia
permite uma partilha de conhecimentos e praticas, promovendo uma gestao mais eficiente e
eficaz.

Posto isto, as empresas com maior numero de gestores/diretores sio menos

propensas ao risco de faléncia.

Variavel Sinal esperado

NDIRGEST )

Tabela 8 Sinal esperado "numero de diretores / gestores”
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c) Gastos Sociais & Dispéndios Ambientais

Os gastos sociais e dispéndios ambientais sao fatores tidos em consideragao na
implementagiao de estratégias empresariais pois terdo bastante impacto nas decisdes de
investimento por parte dos investidores e demais intervenientes no processo de tomada de
decisio.

No entanto, uma vez que nao existe informacao acerca da tipologia dos gastos sociais
e dispéndios ambientais, o sinal esperado ¢ indeterminado, podendo assumir valor positivo
caso ambas as variaveis sejam encaradas como custos ou, pelo contririo, caso sejam

encaradas como meios de promogao de investimento.

Variavel Sinal esperado

Gastos Sociais & Dispéndios Ambientais Indeterminado

Tabela 9 Sinal esperado "gastos sociais & dispéndios ambientais"

d) Formagao profissional

A formagao profissional é também uma estratégia intimamente ligada aos fatores ESG,
neste caso incidindo particularmente na area Governance e Social. A formagao profissional
insere-se nos fatores operacionais, de acordo com o estudo levado a cabo por Koksal (2002)
e citado por Madeira (2003), que defende que o declinio organizacional pode estar
relacionado com a falta de educagdo, a falta de experiéncia profissional e a falta de
conhecimento de negdcio.

Logo a formacao profissional permite dotar os colaboradores de ferramentas e
capacidades necessarias para desempenharem as suas tarefas ao mesmo tempo que permite
a empresa usufruir de mao de obra qualificada.

Assim, quanto maior for o investimento em formagao profissional, maior sera a mao-de-

obra qualificada e consequentemente menor sera o risco de faléncia empresarial.

Variavel Sinal esperado

FORMPROF )

Tabela 10 Sinal esperado "formagao profissional”
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e) Inovagao

O investimento na inovagdao é uma estratégia de Governance que permite promover o
desenvolvimento e crescimento das empresas, deve ser aliado as responsabilidades sociais e

ambientais implementadas através dos fatores ESG.

Neste sentido, a variavel selecionada para representar a inovagao é a seguinte:

Ativos Intangiveis
Ativo Total

INOVAGCAO =

Os ativos intangiveis ‘sao ativos ndo monetdrios, identificaveis e sem substancia fisica, tais como
marcas e patentes’ (Banco de Portugal, 2019) enquanto o ativo total “sdo fodos os recursos
controlados por uma entidade sob a forma de bens e direitos, a partir dos quats se esperam influxos de caixa
no futuro.” (Banco de Portugal, 2019).

Este racio da-nos a proporcao de ativos intangiveis no total do ativo total, permitindo
perceber a estrutura de ativos da empresa.

Contudo, esta analise pode ter duas abordagens. Numa primeira abordagem pode ser
encarada como investimento em inovagao, caso a empresa invista em marcas, patentes,
softwares ou direitos e licencas. Em contrapartida, numa segunda abordagem pode ser
analisada como um risco, pois os ativos intangiveis sao ativos que nao sio convertidos em
meios liquidos, conduzindo a uma maior vulnerabilidade da empresa face aos seus
COMpPromissos.

Neste sentido, o sinal esperado para a variavel “inovagao” é indeterminado.

Variavel Sinal esperado

INOVACAO Indeterminado

Tabela 11 Sinal esperado "inovacio"

Hipoteses de Investigagdo

Com base na selegdo e defini¢ao das variaveis financeiras e estratégicas, ¢ possivel
identificarmos as Hipdteses de Investigacao.

Foram selecionadas duas principais hipoteses de investigacao, associadas aos dois
grupos de variaveis explicativas existentes, sendo que as mesmas tém subjacente sub-

hipéteses de investigagao.
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Hipotese 1 — As variaveis financeiras determinam a faléncia empresarial.

Hipotese 1.1. — A liquidez esta inversamente relacionada com a faléncia empresarial;

Hipotese 1.2. — A rentabilidade estd inversamente relacionada com a faléncia
empresarial;

Hipotese 1.3. — A solvabilidade esta inversamente relacionada com a faléncia
empresarial;

Hipotese 1.4. — A alavancagem esta diretamente relacionada com a faléncia
empresarial;

Hipotese 1.5. — O nivel de atividade esta inversamente relacionado com a faléncia

empresarial.

Hipotese 2 — As variaveis nao financeiras, associadas aos fatores ESG, permitem fortalecer

a capacidade preditiva dos modelos de previsio de faléncias.

Hipoétese 2.1. — O numero de subsidiarias esta inversamente relacionado com a
faléncia empresarial;

Hipotese 2.2. — O numero de diretores/gestores estd inversamente relacionado com
a faléncia empresarial;

Hipotese 2.3. — A formagao profissional esta inversamente relacionada com a

faléncia empresarial.
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2. Metodologia

2.1. Caracterizagdao da amostra

Os dados utilizados sio dados em painel retirados da base de dados Sabi e incidem
sobre as empresas portuguesas entre o periodo de 2012 e 2023.

O tecido empresarial portugués é composto maioritariamente por PMEs com
representatividade de 99,9% em 2021 (Pordata 2023), o que implica que a economia
portuguesa esta extremamente dependente das mesmas. As PMEs sio empresas que
empregam menos de 250 pessoas e cujo volume de negbcios anula nao excede os 50 milhoes
de euros ou cujo balanco total anual nao exceda 43 milhdes de euros (Decreto-Lei n.°
372/2007).

Sendo o tecido empresarial portugués caracterizado pela predominancia das PMEs,
varios sao os obstaculos que se colocam as empresas portuguesas, uma vez que as empresas
de menor dimensio enfrentam maiores dificuldades no mercado global (Albuquerque et al.,
2019).

Para a recolha dos dados, foi necessario obter informacao sobre empresas falidas e
empresas ativas, sendo que em ambos os casos foram selecionadas apenas empresas
industriais, representadas através das Sec¢oes B (Industrias Extrativas) e C (Industrias
Transformadoras) da CAE-Rev.3’.

A amostra é constituida por um total de 7451 empresas, sendo 1779 empresas ativas
(cujos dados estatisticos se repetem por 12 anos constituindo no total 21348 observagoes) e
5672 empresas falidas (total de empresas falidas para os 12 anos). De notar que, com base
no ano de 2013, usou-se a proporgao de escolher aleatoriamente 3 empresas ativas por cada
empresa falida, tendo sido selecionadas (593 * 3=) 1779 empresas ativas para comparar com
as empresas falidas ano a ano (e cujo montante ¢ variavel ano a ano).

As empresas ativas sao todas as empresas que se encontram em funcionamento no
ano de observagao. Por seu turno, as empresas falidas sao todas as empresas que se
encontram em dissolug¢ao, liquida¢ao, extingao, aquisi¢ao, encerramento legal, insolvéncia e

temporariamente inativas.

9 E a atualizacio mais recente da Classificacio Portuguesa de Atividades Econémicas e tem subjacente as
ultimas classificagdes das Nagoes Unidas (CIT'A-Rev.4) e da Unido Europeia (NACE-Rev.2).
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Assim, a amostra é constituida pelas seguintes observagoes:

Ano da observagio Empresas Ativas Empresas falidas Total de
(y=0) (y=1) observacoes

2012 1.779 825 2.604
2013 1.779 593 2.372
2014 1.779 489 2.268
2015 1.779 470 2.249
2016 1.779 425 2.204
2017 1.779 482 2.261
2018 1.779 482 2.261
2019 1.779 576 2.355
2020 1.779 373 2.152
2021 1.779 314 2.093
2022 1.779 264 2.043
2023 1.779 379 2.158

Total de observagdes 21.348 5.672 27.020

Tabela 12 Constitui¢io da amostra

2.2. Identificagdo das variaveis

A variavel explicada ¢ uma variavel binaria que assume dois estados. Assume valor de 1
para empresas falidas e valor de 0 para empresas ativas.

As variaveis explicativas, previamente identificadas na sec¢ao 1.4., sao divididas em dois
grupos de variaveis: as variaveis financeiras e as variaveis estratégicas. Existem ainda duas
variaveis de controlo, que serdo incluidas apenas no terceiro modelo de analise.

A inclusao das variaveis de controlo exclusivamente no tltimo modelo de analise permite
facilitar a escolha (estatisticamente significativa) das variaveis financeiras e variaveis

estratégicas nos modelos de previsao de faléncias.
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Variaveis Financeiras

Grupo Sigla Sinal esperado
Liquidez FMAT “)
Rentabilidade RLPAT ()
Solvabilidade CPAT “)
Alavancagem ATCP (+)
Niveis de produtividade CFOPT G

Tabela 13 Varidveis financeiras

Variaveis Estratégicas

Variavel Sigla Sinal esperado
Numero de subsidiarias NSUBSI (+)
Numero de diretores / gestores NDIRGEST (+)
Gastos sociais GASTOSSOCIAIS Indeterminado
Dispéndios ambientais DISAMBIENTAIS Indeterminado
Formacao profissional FORMPROF (+)
Inovacao INOVACAO Indeterminado

Tabela 14 Variaveis estratégicas

Variaveis de controlo

Variavel Sigla Sinal esperado
Dimensao DIMENSAO ()
Antiguidade empresarial ANTIGUIDADE ()

Tabela 15 Variaveis de controlo

Apbs identificagao das variaveis, em seguida siao apresentados o modelo e o método

de estimagao, de forma a alcancar os resultados pretendidos.
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2.3. Modelo e método de estimagao

O modelo utilizado é o modelo LOGIT pela sua simplicidade em fornecer a
informagcao referente as previsoes de faléncias pois temos presente uma variavel dicotémica,
e também eficicia ja consagrada nos diversos estudos presentes na literatura sobre previsoes

de faléncia.

O modelo Logit ¢ definido pela seguinte expressao

1
P(Yit—l) T 14 e—(B1X1it+ B2X2it +BKXKit+ &;1)

sendo Y a variavel explicada, que ¢ igual a 1 caso se tratem de empresas falidas ou 0 caso se
tratem de empresas ativas; X sdo as variaveis explicativas que estao distribuidas por trés
grupos: variaveis financeiras, variaveis de estratégia e variaveis de controlo; 3, sio os
coeficientes de regressao que refletem o impacto das variaveis explicativas sobre a faléncia
empresarial (y); e, por fim, e sao os termos de perturbagao, que representam fatores

aleatérios desconhecidos.

Por sua vez, o método de estimac¢io utilizado no modelo LOGIT ¢ o método da maxima

verossimilhanca.

Irao ser estimados trés modelos, cada um com a inclusio de um grupo de variaveis, de
forma a analisar o impacto das mesmas na melhoria da qualidade dos modelos.

O primeiro modelo sera aplicado exclusivamente as variaveis financeiras, com o intuito
de analisarmos a importancia das variaveis financeiras de Altman; o segundo tera por base as
variaveis financeiras e as variaveis estratégicas, com a determina¢ao de aferirmos o impacto
das variaveis estratégicas, e, por fim, o terceiro tera as variaveis financeiras, estratégicas e de
controlo. As variaveis de controlo serao incluidas apenas no ultimo modelo, uma vez que ¢é

primordial concedermos relevancia as variaveis financeiras e estratégicas.
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3. Resultados

3.1. Estatisticas Descritivas

As estatisticas descritivas permitem fornecer informagao de forma resumida e organizada
acerca de um conjunto de dados. Através da sua analise, é possivel tirar conclusées sobre um
conjunto de informagdes importantes para os diferentes estudos e casos.

Numa primeira fase exponho as medidas de localizagdo central, localizagao relativa e de
dispersao, construindo uma andlise comparativa entre as empresas falidas e as empresas
ativas, fazendo uma divisao entre as variaveis financeiras e as variaveis estratégicas. Numa
segunda fase apresento a correlacdo entre as variaveis, efetuando a divisdo entre as empresas

ativas e as empresas falidas.

Variaveis financeiras

Com base na analise das variaveis financeiras, é possivel concluir que, de uma forma geral,
as empresas ativas possuem melhores indicadores financeiros comparativamente com as
empresas falidas. As empresas ativas possuem, em média, todos os racios positivos, o que
conduz a uma situagdo econémico-financeira estavel. Por outro lado, as empresas falidas
possuem a maioria dos racios negativos, demonstrando assim suas as fragilidades. E, no
entanto, importante ressaltar o racio representativo da alavancagem que assume especial
relevancia nas empresas falidas, o que implica que as empresas em processo de faléncia se
caracterizam, em média, por uma elevada alavancagem (9.416502).

Consideramos também importante analisar as medidas de localizagdo relativa, uma
vez que os valores maximos sao positivos e de elevada expressio, tanto nas empresas ativas
como nas empresas falidas. O mesmo nio se aplica quando nos referimos aos valores
minimos, uma vez que os minimos associados aos racios das empresas falidas sdo
significativamente mais baixos que os racios das empresas ativas.

Por fim, importa ressaltar a elevada dispersao dos dados das empresas falidas, com

énfase para os racios representativos da solvabilidade e alavancagem.
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FMAT  RLPAT CPAT ATCP CFOPT

Média 0.249119  0.023395 35.39999  5.458430  0.188859

Mediana 0.286259  0.023927  39.84900  2.237723  0.098638

Maximo 1.032305 5.419978 100.0000  25523.70  10.35152

Minimo -27.78437  -11.91431 -4221.447 -3669.483  -11.45397

Desvio-Padraio  0.474258 0.193185 68.33328  224.1443  0.574650
Observagoes 19.569 19.569 19.569 19.568 5.503

Tabela 16 Estatisticas descritivas variaveis financeiras (empresas ativas)

FMAT RLPAT CPAT ATCP CFOPT

Média -0.739852  -0.474819 -84.51010 9.416502 -0.126446

Mediana 0.104398 = 0.002656 = 15.59500 2.496089  0.020634

Maximo 1.189473  268.6624  100.0000 61321.53  25.54687

Minimo -5902.699 -3657.301 -590210.1 -8582.298 -484.6402

Desvio-Padraio = 44.20791  26.41457 4445203 4453803  8.136125
Observacoes 21.243 21.243 21.243 21.273 4.198

Tabela 17 Estatisticas descritivas varidveis financeiras (empresas falidas)

Variaveis ESG

Centrando nas variaveis estratégicas, é possivel concluir que as variaveis das empresas
ativas possuem valores superiores, em média, quando comparadas com as variaveis das
empresas falidas. Esta informacdo permite concluir que as empresas ativas sio mais
propensas a promog¢ao do crescimento e desenvolvimento, através do maior investimento.

No entanto, ¢ importante ressaltar que os dados das empresas ativas sao mais
dispersos, contrariamente as empresas falidas, sendo o valor minimo muito semelhante entre
as variaveis das empresas ativas e empresas falidas.

De uma forma geral, é possivel concluir que as empresas ativas estao mais
direcionadas na promogao da gestao estratégica, ao incluir no modelo de gestao diferenciadas
formas de desenvolvimento, seja por via do numero de diretores/gestores, nimero de

subsidiarias ou até investimento na formagao profissional.
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A B C D E F
Média 0.326686  5.202068  7.849195  0.005522  1.536232 0.003929
Mediana 0.000000  3.000000 = 0.000000 = 0.000000  0.000000 0.000000
Maximo 20.00000  78.00000  3112.441  56.12500 @ 954.0100 0.876989
Minimo 0.000000  0.000000  0.000000  0.000000  0.000000  -1.22E-07

Desvio- 1.054550 5.456282  82.60903 0.460428 17.43984 0.026571
Padrao

Observagoes  18.954 18.954 18.954 18.954 18.954 18.954

Tabela 18 Estatisticas descritivas fatores estratégicos (empresas ativas)

A B C D E F
Média 0.069462 4.401553  2.460655 0.002813 0.436619  0.008094
Mediana 0.000000  3.000000  0.000000 0.000000 0.000000  0.000000
Maximo 23.00000 99.00000  1027.881 15.67926 327.7775  0.971317
Minimo 0.000000  0.000000 = 0.000000 0.000000 0.000000  -0.409443

Desvio- 0.632469 4.437653  24.86574 0.197331 5.181522 0.054287
Padrao
Observacoes  19.579 19.579 19.579 19.579 19.579 19.579

Tabela 19 Estatisticas descritivas fatores estratégicos (empresas falidas)

Legenda:

A — Numero de subsidiarias D — Dispéndios ambientais
B — Numero de diretores/gestores E — Formacgao Profissional
C — Gastos sociais F - Inovacao

Apbs analise das medidas de localizagao central, de localizagao relativa e de dispersao,
iremos proceder a exposi¢ao e consequente observagdo da correlagio entre as variaveis
utilizadas no estudo. Optamos por dividir esta observagao em dois grupos, constituidos pelas
empresas ativas e as empresas falidas.

No que concerne a correlagao das variaveis das empresas ativas, podemos concluir
que as variavels que assumem uma maior correlacdo sao a formacao profissional e os gastos
sociais, com coeficiente de 0.747759 e, também a variavel representativa da solvabilidade e a
variavel da liquidez com coeficiente de 0.898231. Todas as restantes variaveis nao possuem

correlagoes significativas.
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Correlation

Probability FMAT RLPAT CPAT ATCP CFOPT NSUBSID  NDIRGEST GASTOSS.. DISPAMBIE.. FORMPROF _ INOVACAO
FMAT 1.000000
RLPAT 0.466463 1.000000
0.0000 —
CPAT 0.898231 0.488163 1.000000
0.0000 0.0000 -
ATCP -0.033374 -0.016724 -0.034445 1.000000
0.0143 02198 0.0115 —
CFOPT 0.112049 0.245207 0.114907 -0.019051 1.000000
0.0000 0.0000 0.0000 0.1621 —
NSUBSID -0.098276 -0.085704 -0.063715 -0.006501 -0.021373 1.000000
0.0000 0.0000 0.0000 06334 0.1168 —
NDIRGEST -0.012373 0.015679 0.022786 0.003373 0.003473 0.317959 1.000000
0.3640 0.2499 0.0948 0.8045 0.7989 0.0000 —
GASTOSSOCIAIS 0.010445 0.029839 0.029087 -0.006383 0.020031 -0.003430 0.371938 1.000000
0.4434 0.0285 0.0328 06395 0.1418 08013 0.0000  —
DISPAMBIENTAIS -0.006476 0.012814 -0.001270 -0.000928 -0.009283 -0.006395 0.014996 -0.003615 1.000000
0.6347 0.3471 0.9258 0.9457 0.4958 08389 0.27112 ore08 0 —
FORMPROF 0.004049 0.013088 0.016813 -0.004211 0.004259 0.074416 0.329440 0.747759 0.023981 1.000000
0.7664 0.3369 0.2173 0.7573 0.7547 0.0000 0.0000 0.0000 0.0784 —
INOVACAQ -0.080901 -0.032085 -0.026044 0.000229 -0.036143 0.090679 0.045863 0.040410 0.004208 0.035956 1.000000
0.0000 0.0185 0.0560 0.9866 0.0080 0.0000 0.0008 0.0030 0.7575 0.0083 -

Tabela 20 Correlagbes entre variaveis (empresas ativas)

Em relagao as correlagdes das variaveis das empresas falidas, podemos concluir que

s6 a variavel da solvabilidade possui correlagao significativa com a variavel da liquidez, com

coeficiente de correlagao de 0.950852. Todas as restantes variaveis possuem correlagoes

residuais.
Correlation
Probability FMAT RLPAT CPAT ATCP CFOPT NSUBSID _ NDIRGEST GASTOSS... DISPAMBIE... FORMPROF _ INOVACAQ
FMAT 1.000000
RLPAT 0.061890 1.000000
0.0001 -
CPAT 0.950852 0.068724 1.000000
0.0000 0.0000 —
ATCP -0.002087 0.001748 0.000253 1.000000
0.8964 0.9124 0.9872 e
CFOPT -0.010667 -0.086183 -0.009481 0.000478 1.000000
0.5015 0.0000 0.5502 0.9760
NSUBSID 0.005833 -0.003332 0.004800 -0.001406 0.003948 1.000000
0.7132 0.8337 0.7623 0.9294 0803
NDIRGEST 0.048725 0.006395 0.056420 -0.003975 0.008121 0.191735 1.000000
0.0021 0.6870 0.0004 0.8022 0.6997 0.0000 —
GASTOSSOCIAIS 0.015037 -0.000673 0.026272 -0.003726 0.004737 -0.020341 0.192555 1.000000
0.3434 0.9662 0.0978 0.8144 0.7653 0.1999 0.0000 —
DISPAMBIENTAIS 0.004980 -0.000178 0.005565 -0.000609 0.001050 -0.006078 0.080648 0.027383 1.000000
0.7537 0.9912 0.7258 0.9694 0.9473 0.7017 0.0000 0.0844
FORMPROF 0.021229 0.000406 0.022441 0.051911 0.004363 -0.007049 0.209836 0.202577 0.020951 1.000000
0.1810 0.9796 0.1573 0.0011 0.7834 0.6569 0.0000 0.0000 0.1867 —
INOVACAQ 0.003095 -0.002992 0.022045 -0.002843 0.003006 -0.013970 0.004798 0.003886 -0.004886 -0.016224 1.000000
0.8454 0.8505 0.1648 0.8578 0.8498 0.3787 0.7624 0.8066 0.7582 0.3066

Tabela 21 Correlagoes entre variaveis (empresas falidas)
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3.2. Modelos LOGIT estimados

Modelo A — Variaveis Financeiras

De acordo com a tabela 22, é possivel verificar que todos as variaveis selecionadas sao
estatisticamente significativas ao nivel de significancia de 1%. Por sua vez ¢é também
importante ressaltar que todas as variaveis possuem sinal conforme esperado.

De entre as variaveis selecionadas, podemos ressaltar os coeficientes da variavel
representativa do grupo da liquidez e a variavel representativa do nivel de atividade, como as
variaveis que mais influenciam a variavel explicada, com coeficiente de -0.635570 e -
0.350628, respetivamente.

E também importante destacar que o modelo é globalmente significativo a 1% (Prob LR
(statistic) < 0.01; com LR statistic = 627.6655 e McFadden R-Squared com um valor de
0.130521).

Assim, os resultados apresentados vao de encontro as hipéteses de investigacao
inicialmente definidas, pois as variaveis financeiras determinam a faléncia empresarial,
verificado através da qualidade dos modelos. Por sua vez, aceitamos também as sub-

hipéteses associadas a hipotese 1, uma vez que os sinais das variaveis sio conforme o

esperado.
Variavel Sinal Coeficie Std. z-Statistic ~ Prob.
esperado nte Error

C -1.353253  0.053970  -25.07439  0.0000
Liquidez FMAT (-1) () -0.635570  0.159435  -3.986399  0.0001
Rentabilidade =~ RLPAT(-1) ©) -0.047735 0.018442  -2.588306  0.0096
Solvabilidade CPAT(-1) () -0.016512  0.001632  -10.11691  0.0000
Alavancagem  ATCP (-1) (+) 0.001891  0.000720  2.624495 0.0087
Nivel de CFOPT (-1) ©) -0.350628 0.084281  -4.160224  0.0000

atividade

McFadden R-squared: 0.130521
Akaike info criterion: 0.664962
Log likelihood: -2090.625
LR statistic: 627.6655
Prob (LR statistic): 0.000000
Observacdes empresas ativas: 5.503
Observagoes empresas falidas: 803
Total de observacoes: 6.306

Tabela 22 Modelo A - Variaveis Financeiras
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Modelo B — Variaveis Financeiras e Estratégicas

Com a introducao das variaveis estratégicas verificou-se que o modelo é globalmente
significativo a 1% (Prob LR (statistic) < 0.01; com LR statistic = 931.7779 e McFadden R-
Squared com um valor de 0.201505).

Através dos resultados da tabela 23 é importante ressaltar ainda o impacto da variavel
“Numero de subsidiarias” que ¢ estatisticamente significativa e ¢ bastante influenciadora da
variavel explicada com coeficiente de -1.000745, sendo possivel aceitar a Hipotese 2.1. que
defende que existe uma relagao inversamente relacionada entre a variavel explicativa e a
varidvel explicada. Também a varidvel “Numero de diretores/gestores” é estatisticamente
significativa com nivel de significancia de 5% e, por isso, influenciadora da variavel explicada,
com coeficiente de -0.016157. Também neste caso nao se aceita a Hipotese 2.2., pois a
varidvel “Numero de diretores/gestores” é inversamente relacionada a variavel explicada.
Realgcamos ainda a variavel “Formagao profissional” que é estatisticamente significativa ao
nivel de significancia de 1% e inversamente relacionada a variavel explicada com coeficiente
de -0.025297, permitindo também aceitar a Hipotese 2.3.. Por fim, a variavel “Inovagao” é
estatisticamente significativa e apresenta um coeficiente positivo, o que conduz a uma relagao
direta entre o investimento em ativos intangiveis e a faléncia empresarial. Neste sentido, esta
relagdo permite encarar o investimento em inova¢ao como um risco de liquidez.

As variaveis “Gastos sociais” e “Dispéndios ambientais” nao sao estatisticamente
significativas.

As variaveis mais influenciadoras da variavel explicada sao a variavel representativa
da liquidez e do nivel de atividade por um lado e o, por outro, o numero de subsidiarias e a
inovagao. Pelo contrario as variaveis com menor impacto na variavel explicada sdo a variavel

representativa da alavancagem e também os gastos sociais.
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Variavel Sinal Coeficiente Std. z-Statistic Prob.
esperado Error
C -0.896187 0.077994  -11.49040 0.0000
FMAT (-1) () -0.583275 0.167840  -3.475189 0.0005
RLPAT (-1) ) -0.039310 0.017847  -2.202642 0.0276
CPAT (-1) () -0.016374 0.001646  -9.945171 0.0000
ATCP (-1) (+) 0.002324 0.000783  2.967832 0.0030
CFOPT (-1) ) -0.295605 0.079892  -3.700078 0.0002
NSUBSID (-1) ©) -1.013091 0.086660  -11.69045 0.0000
NDIRGEST (-1) ) -0.016906 0.008121  -2.081843 0.0374
GASTOSSOCIALIS (-1) n.a. -0.000236 0.000613  -0.384215 0.7008
DISPAMBIENTALIS (-1) n.a. 0.037480 0.035378  1.059392 0.2894
FORMPROF (-1) ) -0.025379 0.008710  -2.913954 0.0036
INOVACAO n.a. 6.146298 1.241893  4.949138 0.0000

McFadden R-squared: 0.201505
Akaike info criterion: 0.330192
Log likelihood: - 1846.157

LR statistic: 931.7779

Prob (LR statistic): 0.000000

Observagoes empresas ativas: 5.386
Observagoes empresas falidas: 766
Total de observacoes: 6.152

Em suma,

Tabela 23 Modelo B - Varidveis Financeiras e Estratégicas

através dos resultados apresentados na tabela 22 e 23 ¢ possivel aceitar a

veracidade das hipéteses de investigacio.

Hipotese 1.1.

Hipotese 1.2.

Hipotese 1.3.

Hipotese 1.4.

Hipotese 1.5.

Hipoéteses de investigagio Resultado
A liquidez esta inversamente relacionada com a faléncia v
empresarial.
A rentabilidade estd inversamente relacionada com a 4

faléncia empresarial.

A solvabilidade esta inversamente relacionada com a v
faléncia empresarial.

A alavancagem esta inversamente relacionada com a v
faléncia empresarial.

O nivel de atividade esta inversamente relacionado com v

a faléncia empresarial.
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Hipétese 2.1. O nimero de subsidiarias esta inversamente relacionado v
com a faléncia empresarial.
Hipotese 2.2. O numero de diretores e gestores esta inversamente 4
relacionado com a faléncia empresarial.

Hipétese 2.3. A formagao profissional esta inversamente relacionada v

com a faléncia empresarial.

Tabela 24 Resultados Hipéteses de Investigagao

Modelo C — Variaveis Financeiras, Estratégicas e de Controlo

Apbs analise aos modelos A e B, foi estimado um novo modelo com a inclusao de duas

variaveis de controlo, sendo elas a dimensao e a antiguidade empresarial.

a) Dimensao

A dimensao da empresa é também um importante fator a ter em considera¢ao aquando
da analise financeira. De acordo com Albuquerque et al (2019) uma maior dimensiao da
empresa esta associada a um menor risco sistematico, estando a mesma mais preparada para
enfrentar eventuais obstaculos. Também Ohlson (1980) utiliza no seu estudo a variavel
“dimensao” e defende que a mesma esta inversamente proporcional a variavel explicada.

A andlise da dimensao da empresa é dada pelo logaritmo do ativo, uma vez que permite
reduzir a variabilidade dos dados, conduzindo a uma analise comparativa entre empresas de
diferentes dimensoes.

Neste sentido, quanto maior for a dimensao da empresa, menor ¢ o risco de faléncia.

Variavel Sinal esperado

DIMENSAO )

Tabela 25 Sinal esperado "dimensio"

b) Antiguidade Empresarial

Semelhante a dimensao, a antiguidade empresarial ¢ também um importante fator na
analise das faléncias empresariais. De acordo com Uwuigbe et al (2016) o nivel de

desempenho das empresas aumenta a medida que as empresas vao envelhecendo, devido a
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experiéncia e as aprendizagens obtidas ao longo dos anos, o que lhes permite serem mais

flexiveis a eventuais riscos, reduzindo assim a probabilidade de faléncia.

Neste sentido, quanto mais antiga for a empresa menor ¢é o risco de faléncia,

Variavel

ANTIGUIDADE

Sinal esperado

Q)

Tabela 26 Sinal esperado "antiguidade empresarial"

Ap6s inclusdo das variaveis enumeradas, foi apresentado o seguinte modelo:

LR statistic: 943.2329

McFadden R-squared: 0.203982
Akaike info criterion: 0.602870
Log likelihood: - 1840.429

Prob (LR statistic): 0.000000

Variavel Sinal Coeficiente Std. z- Prob.
esperado Error Statistic
C -0.107270 | 0.273268 | -0.392544 | 0.6947
FMAT(-1) ©) -0.569187 | 0.167721 | -3.393656 | 0.0007
RLPAT(-1) ©) -0.038546 | 0.017655 | -2.183225 | 0.0290
CPAT(-1) () -0.016180 | 0.001646 | -9.829768 | 0.0000
ATCP(-1) (+) 0.002417 | 0.000788 | 3.067523 | 0.0022
CFOPT(-1) ©) -0.269508 | 0.077789 | -3.464614 | 0.0005
NSUBSID(-1) () -0.964034 | 0.087499 | -11.01762 | 0.0000
NDIRGEST(-1) ) -0.007301 | 0.009305 | -0.784612 | 0.4327
GASTOSSOCIAIS(-1) n.a. 2.74E-05 | 0.000609 | 0.045035 | 0.9641
DISPAMBIENTAIS(-1) n.a. 0.038707 | 0.035378 | 1.094087 | 0.2739
FORMPROF(-1) ) -0.021518 | 0.008566 | -2.512128 | 0.0120
INOVACAO(-1) n.a. 6.366355 | 1.235149 | 5.154324 | 0.0000
DIMENSAO(-1) () -0.125057 | 0.038579 | -3.241562 | 0.0012
ANTIGUIDADE(-1) ©) 0.004243 | 0.002879 | 1.473956 | 0.1405

Observagdes empresas ativas: 5.386
Observagoes empresas falidas: 766
Total de observacoes: 6.152

Tabela 27 Modelo C - Variaveis Financeiras, Estratégicas e de Controlo

A semelhanca dos modelos anteriormente apresentados, o modelo C é globalmente

significativo a 1% (Prob LR (statistic) < 0.01; com LR statistic = 943.2329 ¢ McFadden R-

Squared com um valor de 0.203982). Com a inclusdo das variaveis de controlo verificou-se
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um aumento da qualidade do modelo, sendo este aumento residual. E possivel evidenciar
que todas as variaveis financeiras sao estatisticamente significativas. O mesmo nao acontece
com as variaveis estratégicas e de controlo, uma vez que as variaveis “Gastos sociais”,
“Dispéndios ambientais”; “Numero de diretores/gestores” e “Antiguidade empresarial” nao
sdo estatisticamente significativas. Todas as restantes variaveis sao significativas com nivel de
significancia de 5%.

Por sua vez, a variavel da dimensao tem sinal conforme esperado e ¢ estatisticamente
significativa com nivel de significancia de 1%, o que significa que as empresas com maior
dimensao sao menos propensas a faléncia, com coeficiente de -0.125057. Em contrapartida,
a variavel da antiguidade tem sinal positivo, o que implica que empresas mais antigas sao
mais propensas a faléncia. Podemos associar este resultado a maior rigidez das empresas
maduras na adaptagdao ao atual contexto econémico global de elevada competitividade e
incerteza.

Em suma, através da estimag¢ao dos trés modelos, é possivel concluir que as variaveis
estratégicas tém bastante impacto na qualidade do modelo, conduzindo a uma melhor
performance na previsao das faléncias empresariais. E ainda importante destacar o impacto
das variaveis representativas do nimero de subsidiarias e da liquidez, com maior impacto na

variavel explicativa.
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Conclusao

A faléncia empresarial e consequentes técnicas de minimiza¢ao dos riscos associados,
assumem elevada importancia nos processos de gestio empresarial, uma vez que as empresas
estdo inseridas num mercado cada vez mais global e competitivo.

Como resposta a esta tematica, o presente estudo levou a cabo a proposi¢io de um
modelo, capaz de prever a faléncia empresarial das empresas em Portugal, que nio se
baseasse apenas nas variaveis financeiras comummente utilizadas, mas também nas variaveis
nao financeiras, também elas relevantes e com bastante influéncia no processo de previsao
de faléncias. Neste sentido, as variaveis nao financeiras utilizadas assentaram nos fatores
ESG e descrevem a forma como a empresa é gerida — através da Governance - e como gere
as politicas ambientais e sociais, fatores imprescindiveis no contexto econémico-financeiro
global.

As variaveis financeiras sao um importante vetor na determinaciao das faléncias
empresariais, com todas as variaveis selecionadas estatisticamente significativas, concedendo
especial enfoque as variaveis representativas da liquidez e do nivel de atividade.

Ap6s inclusio das variaveis estratégicas, verificou-se uma melhoria da qualidade do
modelo, dando especial énfase a0 numero de subsidiarias, nimero de diretores/gestores,
formagdo profissional e inovagao, com influéncia na variavel explicada. Em relacio aos
gastos sociais e dispéndios ambientais, por serem ainda temas de bastante complexidade e de
dispendioso e moroso alcance, nao se encontrou uma relagao significativa, sendo que as
variaveis nao sao estatisticamente significativas.

De uma forma geral, este estudo contribuiu para o enriquecimento da literatura na
area das previsoes de faléncias, fazendo uma ligagao entre os estudos de previsao de faléncias
e os fatores ESG, que estardo no centro das tomadas de decisdes, pois com o
desenvolvimento econémico e rapida disseminagao da informacao, as empresas melhores
classificadas ao nivel dos fatores ESG, assumem-se como pioneiras na inovagio e
desenvolvimento, atraindo um maior investimento.

E também importante que nos proximos estudos seja valorizada esta inter-relagao
mas aplicada a empresas de outros paises, de forma a efetuar uma andlise comparativa entre
as empresas de diferentes paises, por exemplo paises desenvolvidos e paises em

desenvolvimento ou, até mesmo, entre paises desenvolvidos.
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Anexos

Variaveis nio utilizadas no estudo

As variaveis financeiras foram selecionadas com base nos grupos definidos por Altman
(1968), sendo posteriormente escolhidas com base na melhor qualidade do modelo. Nesse

sentido, foram analisadas um conjunto de variaveis, nomeadamente:

Liquidez
Ativo Corrente
o ACPC=———
Passivo Corrente
Rentabilidade
Resultados Transitados
o RTAT = -
Ativo Total
Resultado Liquido do Periodo
o RCP= —
Capitais Proprios
Resultado Liquido do Periodo
o RV = -
Vendas e Servigos prestados
EBIT
o RVSP =———
Vendas
EBITDA
o EBITVSP = ——
Vendas
Solvabilidade
Capital Préprio
o CPPT= —/]//—M
Passivo Total
Ativo Total
o AT/PT= ———
Passivo Total
Alavancagem
Ativo Total
o ATCP =

Capitais Proprios

Niveis de produtividade

Vendas

o VAT (Rotagéo do atiVO) = Ativo Total
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