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Resumo

Faléncia é o termo que se da quando uma empresa nao consegue fazer face a todos os
seus compromissos financeiros, como o pagamento dos salarios aos colaboradores, 0
pagamento de impostos, o pagamento aos fornecedores, entre outros. O risco de faléncia
depende de factores internos e externos, como a qualidade da gestdo, o grau de
concentracao de clientes, a capacidade de financiamento ou até o proprio sector de

actividade da empresa.

A partir de informagBes contabilisticas expressas no balanco e na demonstracdo de
resultados foram criados métodos para prever a faléncia, entre eles, o mais importante, o
Z-Score de Altman que utilizou racios financeiros, numa analise multivariavel, os quais
identificam empresas que iriam a faléncia num determinado periodo de tempo.

Estes indicadores sdo cada vez mais utilizados pelos diversos interessados, como sejam,
instituicbes financeiras, investidores, auditores, contabilistas e gestores, uma vez que
servem de auxilio para tomar conhecimento se a empresa em questao é fiavel para

concessao de crédito ou para investimento nas suas acgoes.
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Abstract

The meaning of bankruptcy has given to a firm when it can’t make through all of their
obligations like staff salary’s payment, taxes payment, suppliers payment, like others. The
bankruptcy risk depends on internal and external factors, like management quality, the

customers’ concentration, the credit capacity or even the firm’s activity sector.

Based on accounting informations expressed on balance sheet and income statement,
several methods have been created to predict the bankruptcy, between then the most
important one, Altman’s Z-Score, that apply financial ratios, in a multivariate analysis,
identifying firms that will go on bankruptcy in a determinate period of time.

These indicators are nowadays very useful to the different stakeholders like financial
institutions, investors, auditors, accountants and managers, because it's helpful to know if

a firm have liability to credit concession or stock investment.

Key Words: Bankruptcy; Z-Score; Altman; Prediction.
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1. Introducao

O termo faléncia designa-se como a impossibilidade de uma empresa liquidar todas as
suas obrigacdes Nos dias que correm verifica-se cada vez mais a faléncia de empresas
devido a dissipacdo da crise economica pelo mundo. Factores como a dimensdo da
empresa, 0 sector em que esta se encontra enquadrada, os concorrentes directos e 0
mercado e a economia em que a empresa se encontra inserida contribuem para o
sucesso ou insucesso de uma empresa, juntamente com factores internos, como a boa

gestao e organizagdo, a competéncia e conhecimento dos colaboradores, entre outros.

Uma das principais causas das faléncias € a ma accdo dos gestores das empresas que
por vezes tém conhecimento da situacdo em que se encontra a empresa, pois destruiram
patriménio e muitas vezes ajudam a camuflar o estado da empresa manipulando o valor
do patrimonio. As empresas comeg¢am a entrar em incumprimento com as suas
obrigacdes para com os seus trabalhadores, fornecedores e o Estado. Em alguns casos,
em gue 0s gestores se apercebem a tempo que a empresa esta a entrar numa zona de
insolvéncia tentam rodear o problema, apresentando solu¢gdes como a reestruturagao da
empresa, que tem forcosamente que passar por uma reducdo de custos, sendo os
primeiros afectados os trabalhadores, através de despedimentos colectivos ou reducao
dos salarios. Por outro, as empresas podem optar por tentar uma deslocalizagdo para um
pais com maior probabilidade de sucesso, onde a economia esteja mais preparada para
receber a empresa, seja devido ao seu tamanho ou sector de actividade. Ainda outra
opcéo seria o aliar a empresa a outra empresa com forte presenca no mercado, através

de uma fusao.

O termo faléncia é um termo j& conhecido h& bastante tempo, no entanto os modelos de
previsdo da mesma sé foram desenvolvidos na década de 1960, principalmente por
Edward Altman. Tais modelos sé&o de extrema utilidade para uma empresa e para 0s
seus interessados, como sejam investidores, financiadores, clientes e fornecedores, pois
permitem detectar os problemas da empresa e evitar uma situagéo de faléncia. Como
analise do resultado obtido por estes modelos, uma empresa pode ser ainda capaz de
gerar riqueza, sendo economicamente viavel apdés uma reestruturacdo financeira. Pelo
contrario, extinguir-se-80 aquelas que se mostrarem inviaveis economicamente e
irrecuperaveis financeiramente. Nesses casos pode proporcionar-se uma afectacdo de

materiais e médo-de-obra a outras empresas em estado saudavel.



LABAREDA! (1995:57) APUD EPIFANIO (2000:33) difere recuperabilidade
financeira de viabilidade econémica. Ambos tém a ver com o ultrapassar de
situacdes de crise; no entanto, o primeiro através da obtencéo imediata de
meios seja por diminuicdo de passivos, aumento de activos ou retoma de
acesso a credito e o segundo pela criagcdo de riqueza para, pelo menos, cobrir
0S custos operacionais da actividade.

A dissertacdo encontra-se organizada em cinco pontos:

Inicialmente, no primeiro ponto, comeco por falar num enquadramento tedrico do tema,
onde apresento a problematica da faléncia de empresas, mostrando quais as suas
causas e consequéncias. Seguidamente desenvolvo os varios métodos existentes para a
previsdo de faléncias, baseando-me nos estudiosos do tema, no entanto aprofundando o
método mais conhecido, o Z-Score de Altman. No terceiro ponto apresento os modelos
de previsdo de faléncia aplicados ao caso portugués. No guarto ponto baseando-me em
dados estatisticos da COFACE apresento a tendéncia das faléncias em Portugal nos
tltimos quatro anos (2008-2011). Finalmente com base em dados reais cedidos pela
COFACE, em especial balancos de empresas, aplico o indicador Z-Score de Altman ao
sector téxtil, sector que em Portugal se encontra com maior indice de faléncias.

Pretende-se:

- Identificar as empresas a estudar;

- Recolher informacéo util e fiavel;

- Fazer a separacao por sectores de actividade e dimensao;

- Analisar os resultados e perceber as diferencgas entre eles.

! LABAREDA, Jo&o — Providéncias de Recuperacéo de Empresas. In Direito e Justi¢a. 1995. Vol. IX, t.2, pp.
57.



2. Faléncia de Empresas

A faléncia de empresas é um tema cada vez mais actual face a conjuntura econémica e

politica a que se assiste a nivel mundial.

MADEIRA (2001:569) define faléncia como a impossibilidade de uma
empresa fazer face aos seus compromissos. Existem, no entanto, outros
termos como faléncia econémica que surge quando o total de proveitos é
insuficiente para cobrir o total de custos e faléncia técnica ou insolvéncia
qguando o resultado liquido é negativo e a empresa nao consegue fazer face
as suas obrigacdes, por falta de liquidez, sendo o seu activo disponivel

inferior ao seu passivo exigivel.

BARROS (2008:3) diz que a sobrevivéncia de uma empresa num mercado

competitivo é dependente de:

e Quao financeiramente saudavel é a empresa e 0 seu arranque;

e A capacidade da empresa (e flexibilidade e eficiéncia relativas) de
“fazer dinheiro” a partir das suas operagoes;

e A capacidade de acesso da empresa aos mercados de capitais;

o A capacidade financeira da empresa e capacidade de manutencéo

guando enfrenta situacdes de escassez de fundos ndo planeadas.

Uma empresa ao ter resultados negativos sucessivos significa que esta a trabalhar no
seu ponto de equilibrio, ou seja, ndo h& proveitos que cubram todos os custos, ndo
havendo, portanto, criacdo de retorno. Quanto a falta de liquidez, alguns activos podem

ser convertidos em caixa, como por exemplo a venda de imobilizado.

CHAVES DA SILVA (2011:54) considera que uma empresa passa do seu
estado saudavel a faléncia em quatro etapas sendo a primeira etapa uma
estrutura patrimonial com activo, passivo e capital préprio; na segunda etapa
existe um aumento de passivo e uma diminuicdo de capital proprio; na
terceira etapa deixa de existir capital proprio e o activo iguala-se ao passivo;
finalmente na quarta etapa, o passivo aumenta ultrapassando o volume de
activos e declarando-se assim a faléncia da empresa, como se pode verificar
na Figura 2.1.
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Figura 2.1. Etapas que levam a faléncia de empresas

Fonte: Chaves da Silva, “A faléncia e a contabilidade”. Revista da Ordem dos Técnicos Oficiais de
Contas TOC, Julho 2011, pp. 54.

Sao cada vez mais o nimero de empresas que entram em insolvéncia devido a diversos
factores, internos e externos, como sejam, a ma gestdo interna das empresas, a
antiguidade da empresa, a quebra de volume de negdcios, a falta de inovacéo, a insercéo
num sector econdmico estagnado, a recessao econémica, entre outros.

Uma empresa dependente de um Unico produto ou de um Unico cliente esta mais propicia
a faléncia, uma vez que em ambientes de recessdo econOmica pode ser afectada

dependendo do seu sector de negdcio.

KOKSAL? (2002) APUD MADEIRA (2003:198-200) define como causas da
faléncia empresarial trés tipos de factores: os factores ambientais, os factores
operacionais e os factores estratégicos. Os factores ambientais sdo a crise
econdmica, 0 aumento das taxas de juro, a diminuicAo da procura, a
incapacidade de adaptacdo a mudancas e a diminuicdo de crescimento da
indastria ou sector; como factores operacionais temos o capital humano com
falta de experiéncia profissional e falta de conhecimento do negdcio e a falta
de equilibrio ao nivel dos gestores de topo; finalmente quanto a factores
estratégicos existe a ineficiente utilizacdo dos recursos e a incapacidade de
diversificar produtos e mercados.

2 KOKSAL, A. — Predicting the development of decline in construction companies. Doctoral Dissertation,
Chicago, llinois Institute of Technology, 2002.
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As empresas mais jovens no mercado tém mais tendéncia a falir, devido a sua falta de
experiéncia do negécio. Tém sobretudo falta de lideranca e concorréncia. Por outro lado,
as empresas mais antigas também tém os seus problemas, como a falta de adaptacao ao
ambiente e as mudancas e falta de capacidade de inovacdo. No entanto, aliado ao facto
de terem uma vasta experiéncia mais rapidamente se conseguem reestruturar,
aproveitando oportunidades como o0 aumento da quota de mercado ou a diversificagdo de

produtos tentando relancar-se no mercado e assim evitar uma faléncia.

MADEIRA (2003:197) divide as fases do declinio de uma empresa,
comecando por dizer que uma empresa passa por uma fase de cegueira onde
existe uma incapacidade de reconhecimento de mudangas no ambiente
externo. Surge a necessidade de criar gestores que consigam antecipar
essas mudancas caso contrario inicia-se um processo de declinio.
Seguidamente vem a fase de falta de acgcédo ou tomada de accgdes erradas,
onde se tomam decisdes precipitadas a curto prazo como o despedimento de
pessoal e o desinvestimento. Estas decisdes fazem com que chegue a fase
da crise onde a empresa numa situacdo de desespero comeca a pedir
financiamentos. Por fim entra-se na fase irreversivel de dissolucdo pois a

empresa perdeu posi¢cao nos mercados e destruiu capital.

Como tal inicia-se um processo de incumprimento como a falta de pagamento de
obrigacbes perante fornecedores, o incumprimento de pagamento de impostos e
seguranca social, a falta de pagamento de ordenados aos colaboradores. A empresa tem
portanto falta de meios proprios e a isso se junta a recusa de acesso a crédito.

PIRES E RODRIGUES (2004:3), apresentam como sinais de dificuldades
financeiras o sucessivo diferimento de pagamentos [...], situagdes de nao
pagamento ao Fisco e a Seguranga Social [...], assim como das obrigagbes
em sede de IVA, [...], dificuldade em aumentar a rotacéo do activo circulante

e, regra geral, quadros de financiamento inadequados [...].

JESUS (2006:73-74) mostra uma solugdo para as empresas conseguirem
fazer face a todos os pagamentos que tém pendentes a data da faléncia,
através da criacdo de uma provisdo para riscos de faléncia, a partir do quarto
ano de vida da empresa, a qual seria aceite fiscalmente como custo em 50%
e corresponderia a 5% da diferenca entre o volume de vendas e o custo das
mercadorias vendidas e matérias consumidas e/ou prestacdes de servigos. O
valor a atingir neste fundo seria o volume total de indemnizacdes a ser pagas
no caso de faléncia.



3. Modelos de Previsao de Faléncia

Surge a necessidade de reunir um conjunto de informacfes que prevejam e antecipem
situagdes de faléncia, os credit scores. S&o informagfes cada vez mais Uteis na tomada
de decisdo de investimento, crédito e diagndstico empresarial. Os modelos utilizam
técnicas estatisticas, as quais seleccionam indicadores que agregados ddo uma clara
classificacdo se a empresa pertence a um grupo de risco de faléncia, ou pelo contrario se
encontra numa situacao favoravel. Esses indicadores prevéem atempadamente situagées
de ruptura, dando tempo aos gestores para tentar rodear o problema e para melhorar o
desempenho da empresa, ou no caso de ele ser inevitavel tomar medidas, como por
exemplo, a fusdo com um grupo de empresa com forte presenca no mercado ou a
diversificacdo do tipo de produtos.

PIRES e RODRIGUES (2004:2) dizem que a elaboragdo de modelos
explicativos univariados ou multivariados tém que ter como suporte grandezas
contabilisticas, ou seja, racios, que sejam fiaveis e relevantes para que se
possa atingir o objectivo de garantir um diagnéstico rigoroso da informacao
financeira que permita preparar uma estratégia de saneamento financeiro
eficiente, com vista a recuperacgéo e viabilizacdo das empresas num ambiente

de crise.

Estes racios sdo construidos através de demonstracdes financeiras, em especial 0
balanco e a demonstracdo de resultados. O balanco reflecte a posi¢cdo financeira da
empresa numa determinada data. A demonstracdo de resultados mostra 0 desempenho

financeiro da empresa no periodo.

ALTMAN E HOTCHKISS® (2005:234) dividem as técnicas de previsdo de

faléncias dentro dos seguintes grupos:

¢ Analise qualitativa (Modelos subjectivos)

e Andlise univariada (Uso de racios baseados na contabilidade ou
indicadores de mercado para avaliagdo do risco: Beaver)

e Analise multivariada (incluindo a discriminante, logit, probit, modelos
ndo lineares, redes neuronais, Z-Score de Altman, O-Score de
Ohlson)

3« Traducao livre no autor. No original: Qualitative (Subjective); Univariate (Accounting / Market measures);

Multivariate [...] Discriminant, Logit, Probit Models [...] Nonlinear Models [...] and Neural Networks;
Discriminant and Logit models in Use [...] Z-Score — manufacturing, ZETA score — industrials, Private Firms
Models ([...] Z" Score), [...] Emerging Markets; Artificial Intelligence Systems [...] Neural Networks (Credit
Model [S&P], [...]; Option / Contingent Claims Models (Risk of Ruin, KMV Credit Monitor Model); Blended

Ratio / Market Value Models (Moody’s Risk Calc, [...], Z-Score ( Market Value Model))»
6



e Aplicacdo de modelos discriminantes e logit (Z-Score para empresas
industriais, Zeta-Score para empresas industriais, Z-Score para
empresas privadas, Z-Score para mercados emergentes)

e Sistemas de inteligéncia artificial (Redes neuronais, modelo de crédito
da Standard & Poors)

e Modelos baseados no valor das opgdes (Modelo de crédito de KMV,
risco de faléncia)

e Racios mistos e modelos baseados no valor de mercado (Calculo de

risco da Moody’s, Z-Score baseado em valores de mercado)

As técnicas estatisticas mais divulgadas no ambito dos credit scores sdo os modelos
paramétricos e os modelos ndo paramétricos. Dentro dos modelos paramétricos existem
as andlises univariadas e as analises multivariadas. Dentro do Gltimo grupo inserem-se a
analise discriminante, o logit e o probit. A analise discriminante pretende discriminar
grupos de risco através da andlise de um conjunto de caracteristicas, atribuindo uma

pontuacdo a cada variavel independente resultante de uma média ponderada de valores.

PEREIRA, CRESPO DOMINGUEZ E SAEZ OCEJO (2007:131) apresenta
como vantagens deste modelo, a capacidade de se poder calcular multiplos
racios em simultdneo e também de se combinar variaveis independentes; no
entanto tem também desvantagens como o facto de ter margens de erro e
ainda o facto de existirem modelos que asseguram a previsao de faléncia um
ano antes da mesma quando, na verdade, ndo existe o poder preditivo de se

saber ao certo quando ocorrera esse ano.

Os modelos logit e probit baseiam-se numa funcao logistica e numa funcdo normal
funcionando de forma semelhante a um modelo de regressdo linear que parte de
subpopulagbes para efectuar a discriminacdo de grupos de risco. O célculo dos
coeficientes logisticos compara a probabilidade de um acontecimento suceder com a
probabilidade de 0 mesmo ndo suceder.

FERRANDO E BLANCO® (1998) APUD PEREIRA (2007:131) considera
também que, a semelhanca da analise discriminante, o modelo logit
apresenta como desvantagem as margens de erro; tem como principal
vantagem o facto de além de permitir como variaveis independentes racios
economico-financeiros, permite também informacdo ndo financeira ou

gualitativa.

* FERRANDO, M.B. e BLANCO, F. R. — La Prevision del Fracaso Empresarial en la Comunidad
valenciana: Aplicacion de los Modelos discriminante y Logit. Revista Espafiola de Financiaciony
Contabilidad. n.° 95(1998), Capitulo 27, pp. 499-540.
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CARVALHO DAS NEVES (2007:203) diz ainda que recentemente se tém
desenvolvido novos modelos de andlise de risco de crédito, como as redes
neuronais, a estrutura temporal das taxas de juro e ainda modelos que

utilizam a teoria das opc¢des numa avaliagdo de incumprimento.

LAFFARGA® (1999:31) APUD PEREIRA [et al.] (2007:136) conclui que a
maioria dos estudos realizados para prever a insolvéncia empresarial obtém
modelos cuja capacidade preditiva oscila entre os 70% e 99% de acertos na
previsdo da insolvéncia das empresas.

® LAFFARGA, J.B. — Los modelos de prediccién de la insolvencia empresarial: limitaciones y
utilidades. Boletin AECA. n.°48 (1999), pp.31-34.

8



3.1. Analise univariada

Beaver em 1966 foi o primeiro a aplicar testes estatisticos para prever a faléncia, no
entanto verificava a utilidade dos racios contabilisticos univariavelmente, analisando cada
racio em separado, sendo esta a sua grande limitacdo. Beaver analisou inicialmente 30
racios numa amostra de 79 empresas falidas, entre 1954 e 1964, com uma média de 6
milhdes de activos e 79 empresas em situagdo normal coincidentes no sector e
dimenséo, seleccionando 7 racios financeiros durante 5 anos antes da faléncia. Os 30
racios analisados inicialmente foram recolhidos tendo como critério a frequéncia de uso
desses racios por outros estudiosos anteriores. Beaver fez a comparag¢éo das médias dos
valores dos racios das empresas falidas e das empresas nao falidas, verificando as

diferencas racio a racio.
Os racios utilizados foram:

Cash Flow / Passivo Total;
Resultados Liquidos / Activo Total;
Passivo Total / Activo Total;

Fundo Maneio / Activo Total;

Activo Circulante / Passivo Circulante;

Intervalo de Seguranca;

No o bk~ oo

Activos.

O réacio que apresentou melhor performance foi o de Cash Flow / Passivo Total seguido
pelo racio Resultado Liquido / Activos Totais. Concluiu que a analise foi bem sucedida em
87% das empresas que a partida era prevista a faléncia para um ano antes do

acontecimento.

Tabela 3.1. Resultados da aplicacao da analise de Beaver

Situacdo Real

N N&o
Faléncia faléncia
_ . Faléncia 62 (78%) 4 (5%)
Situagéo -
Prevista Nao 17 (22%) | 75 (95%)

Faléncia

Fonte: Adaptado de Beaver, “Financial Ratios as Predictors of Failure”. Journal of Accounting
Research, 1966, pp. 90.



Como se pode verificar na Tabela 3.1., o erro de Tipo |, ou seja, onde se previu que a
empresa seria normal mas, na realidade, ela acabou por entrar em incumprimento foi de
22% e o erro de Tipo Il, ou seja, quando se classifica a empresa como em situacao dificil

e, na verdade, ela continua a cumprir com 0s seus compromissos financeiros foi de 5%.

BEAVER® (1966:80) diz que uma empresa tem que ser vista como um
reservatorio de activos liquidos, o qual é fornecido por entradas de dinheiro e
drenado por saidas de dinheiro. A solvabilidade de uma empresa pode ser
definida como a probabilidade do reservatério se extinguir, 0 que significa que
nessa altura a empresa esta incapacitada de pagar as suas obrigacdes que

se vencem.

3.2. Anaéalise Discriminante

No entanto, a técnica mais utilizada é a andlise discriminante, pois permite elaborar o
estudo através de amostras de empresas. Esta foi pela primeira vez utilizada por Fisher
em 1936 no ambito da botanica. A analise discriminante é uma técnica estatistica que,
através da observacado de caracteristicas individuais, classifica uma empresa dentro de
um grupo existente a priori. Permite classificar a situacdo da empresa como solvente ou
insolvente perante a observacao de racios financeiros.

A funcéo discriminante tem como equagéo base a seguinte:

Y = BO +BIX1 +BzX2 +"'+Ban (31)

onde, Y = Discriminante;
X; = Indicadores ou racios;
B; = Coeficientes.

A primeira etapa da andlise discriminante é estabelecer diferentes caracteristicas que
difram os grupos em analise. Seguidamente faz-se uma combinacdo linear dessas
caracteristicas para ver qual melhor discrimina os grupos. Com base nessas

caracteristicas calculam-se coeficientes que servirdo para elaborar fungdes financeiras.

¢ «Traducao livre do autor. No original: The firm is viewed as a reservoir of liquid assets, which is supplied by
inflows and drained by outflows. [...] The solvency of the firm can be defined in terms of the probability that the
reservoir will be exhausted, at which point the firm will be unable to pay its obligations as they mature»
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3.2.1. Z-Score

Um indicador denominado Z-Score, desenvolvido, em 1968, por um professor catedratico
norte-americano, Edward Altman foi o exemplo pioneiro em estudos de risco de faléncia e
de crédito. Surgiu como um instrumento que detecta situacbes de empresas com
propensdo a faléncia, avaliando as suas demonstracGes financeiras, em especial o
balanco e a demonstracédo de resultados. A partir de 1985 o Z-Score comecou a ganhar
aceitagdo pelos auditores e contabilistas, comegcando a ser usado para avaliagdo de

créditos, classificagédo de investimentos e testes de controlo interno.

A amostra inicial para o estudo deste indicador era composta por 66 pequenas e médias
empresas, 33 das quais se encontravam em insolvéncia, entre os anos de 1946 e 1965,
com uma meédia de 6.4 milhdes de activos e 33 outras saudaveis, ainda existentes em
1966, com activos entre 1 milhdo e 25 milhdes, coincidentes no sector e dimensdo. Nesta
amostra tinham sido utilizados dados contabilisticos de um ano anterior a faléncia
retirados dos manuais industriais da Moody’s. Originalmente o indicador tinha sido criado
para empresas cotadas, publicas e industriais com activos de mais de 1 milhdo de
ddlares. Variantes também criadas mais tarde para empresas nao cotadas privadas e

industriais e empresas privadas prestadoras de servicos ou mercados emergentes.

Altman comecou por analisar 22 variaveis contabilisticas as quais geraram cinco
indicadores relacionados com liquidez, rendibilidade, endividamento, solvabilidade e
funcionamento, que pensa serem 0s mais indicadores para prever uma faléncia,
chamado por isso de analise discriminante mdltipla, desenvolvendo assim a analise

univariada de Beaver.

A funcédo discriminante escolhida de Z-Score foi baseada em racios que aparentaram,
juntamente com coeficientes estudados e testados pormenorizadamente através de

algoritmos computorizados, ser 0s mais importantes na deteccéo de potenciais faléncias:

Z =1,2X, + 1,4X, + 3,3X5 + 0,6X, + X; (3.2)

onde, X; = Fundo de Maneio / Total do Activo;
X, = Resultados Transitados / Total do Activo;
X3 = Resultados antes de Juros e Impostos / Total do Activo;
X, = Valor de Mercado das Acgdes / Total do Passivo;

X5 = Vendas / Total do Activo.
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X; apresenta-se como o indicador de liquidez mais significante. A liquidez mostra a
capacidade da empresa fazer face a compromissos financeiros.

X, mede a capacidade da empresa gerar lucro e mostra implicitamente a antiguidade da
empresa. Empresas mais jovens terdo menos resultados transitados que empresas mais
antigas. Para Altman este € o indicador que melhor discrimina as empresas em termos de
desempenho.

X; revela a verdadeira rendibilidade da empresa, ndo contemplando aspectos fiscais. A

rendibilidade mostra como a empresa consegue utilizar eficientemente os seus recursos.

X, mede o valor de activos que a empresa pode reduzir antes de incorrer em prejuizos,
Ou seja a sua margem de seguranca.

X5 mostra a habilidade da empresa vender em condi¢des competitivas de mercado.

Na Tabela 3.2. verifica-se que os racios aplicados as empresas ndo falidas séo
substancialmente superiores do que nas empresas falidas.

Tabela 3.2. Racios de Estudo de Altman

Indicador Empresas Empresas Nao
Falidas Falidas

X; = Fundo de Maneio / Total do Activo -6,1% 41,4%

X, = Resultados Transitados / Total do -62,6% 35,5%

Activo

X5 = Resultados antes de Juros e Impostos -31,8% 15,3%

/ Total do Activo

X, = Capitalizacdo Bolsista / Total do 40,1% 247,7%

Passivo

Xs = Vendas / Total do Activo 150% 190%

Fonte: Altman, “Financial Ratios, Discriminant Analysis and Prediction of Corporate Bankruptcy”.

Journal of Finance, September 1968, pp. 596.

A funcdo Z-Score apresenta limites inferior e superior, ou seja, se Z<1,81 a empresa
encontra-se em risco de faléncia, sendo necessaria uma profunda reestruturacéo; por
outro lado se Z>2,99 a empresa encontra-se huma situacao favoravel. Se 1,81<Z7<2,99, a
empresa estd numa zona de incerteza, a qual mostra que embora a empresa tenha
politicas satisfatorias, que existem ainda pontos a melhorar.

12




As conclusdes apresentaram uma percentagem de 95% de resultados correctos para

previsdo de faléncia a 1 ano e 72% para previsdo de faléncia a 2 anos.
Através da andlise da margem de erros, foram descobertas duas possibilidades de erros.

CARVALHO DAS NEVES (2007:215) menciona que o erro de Tipo | identifica
situagdes onde se previu que a empresa seria normal mas, na realidade, ela
acabou por entrar em incumprimento [e] O erro de Tipo Il ocorre quando se
classifica a empresa como em situacéo dificil e, na verdade, ela continua a

cumprir com 0s seus compromissos financeiros.

Tabela 3.3. Resultados da aplicacéo da analise de Altman um ano anterior a faléncia

Situacdo Real

N Nao
Faléncia faléncia
_ . Faléncia 31 (94%) 1 (3%)
Situagao —
Prevista Nao 2 (6%) 32 (97%)

Faléncia

Fonte: Adaptado de Viegas de Carvalho, “A faléncia e o incumprimento de empresas”.

Fundamentos da Gestéo de Crédito, 2009, pp. 179.

Foi encontrada margem de erro, um ano antes da faléncia, de 6% no erro de Tipo | e de

3% no erro de Tipo Il, como é apresentado na Tabela 3.3.

Tabela 3.4. Resultados da aplicacdo da analise de Altman dois anos anteriores a faléncia

Situacdo Real

A N&o
Faléncia faléncia
. . Faléncia 23 (72%) 2 (6%)
Situagao »
Prevista Nao 9(28%) | 31(94%)

Faléncia

Fonte: Adaptado de Viegas de Carvalho, “A faléncia e o incumprimento de empresas”.
Fundamentos da Gestao de Crédito, 2009, pp. 180.
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No entanto, para um horizonte temporal de dois anos, o erro de Tipo | sobe
consideravelmente para 28% e o erro de Tipo Il para 6%, como se constata na Tabela
3.4.

Tabela 3.5. Abrangéncia temporal da previsédo de faléncia

Anos Dimenséao da Resultados | Erros | % de capacidade de
anteriores a Amostra Correctos antecipagéao de faléncia
faléncia
1 33 31 2 95%
2 32 23 9 72%
3 29 14 15 48%
4 28 8 20 29%
5 25 9 16 36%

Fonte: Adaptado de Altman, “Financial Ratios, Discriminant Analysis and Prediction of Corporate
Bankruptcy”. Journal of Finance, September 1968, pp. 604 e Roméao, “Solidez Financeira da
Empresa”, 2009, pp. 13.

Na Figura 3.5. podemos verificar a redu¢cdo do numero de amostras. Esta situagéo
explica-se pelo facto da média das empresas estarem menos de 5 anos em actividade.

Altman construiu também um indicador adaptado a empresas ndo cotadas, privadas e
industriais, alterando o indicador X,, pois levantava problemas em conhecer o valor de

mercado da empresa quando esta ndo estava cotada em Bolsa:

Z =0,717X, + 0,847X, + 3,107X; + 0,420X, + 0,998X; (3.3)

onde, X; = Fundo de Maneio / Total do Activo;
X, = Resultados Transitados / Total do Activo;
X5 = Resultados antes de Juros e Impostos / Total do Activo;
X, = Valor contabilistico do capital proprio / Total do Passivo;

X5 = Vendas / Total do Activo.
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Tabela 3.6. Resultados da aplicacdo da analise de Altman para empresas nao cotadas,
privadas e industriais um ano anterior a faléncia

Situacdo Real

A N&o
Faléncia faléncia
_ . Faléncia 30 (91%) 1 (3%)
Situagéo NE
Prevista ao 3 (9%) 32 (97%)

Faléncia

Fonte: Adaptado de Viegas de Carvalho, “A faléncia e o incumprimento de empresas”.
Fundamentos da Gestdo de Crédito, 2009, pp. 182.

Foi encontrada margem de erro, um ano antes da faléncia, de 9% no erro de Tipo | e de

3% no erro de Tipo Il, como pode ser visto na Tabela 3.6.

Redefinem-se novos limites inferior e superior. Se Z<1,23 a empresa encontra-se em
risco de faléncia; por outro lado se Z>2,9 a empresa encontra-se numa situacao

favoravel. Se 1,23<Z<2,9 a area é considerada cinzenta.

Em relacdo as empresas privadas prestadoras de servicos ou mercados emergentes,

Altman criou também, em 1983, uma adaptacao de Z-Score:

Z = 6,56X, + 3,26X, + 6,72X5 + 1,05X, (3.4.)

onde, X; = Fundo de Maneio / Total do Activo;
X, = Resultados Transitados / Total do Activo;
X3 = Resultados antes de Juros e Impostos / Total do Activo;

X, = Capital Proprio / Total do Passivo.

O indicador X; = Vendas / Total do Activo foi eliminado pois destorcia o resultado final,
uma vez que nas empresas prestadoras de servigos existe um maior volume de vendas e

um reduzido activo, principalmente fixo.

Subsequentemente, Altman testou o Z-Score em diferentes espagos temporais.

Examinou 86 empresas em incumprimento entre 1969 e 1975, nas quais verificou 82% de
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veracidade no primeiro ano anterior a faléncia e 68% no segundo ano. Estudou 110
empresas falidas entre 1976 e 1995, onde obteve 85% da veracidade no primeiro ano
anterior & faléncia e 75% no segundo ano. E ainda estudou 120 empresas falidas entre
1997 e 1999, verificando veracidade em 94% no primeiro ano e 74% no segundo ano.
Conclui-se a utilidade da aplicagdo do modelo no decorrer dos anos.

Conclui-se também que o indicador Z-Score tem algumas desvantagens, como o facto de
ser fiavel apenas para prever faléncias até dois anos, o estar desajustado face a nova
realidade econdmica que se vive mundialmente, o ter sido desenvolvido com base em
empresas americanas ndo contemplando, portanto, as diferencas de outros mercados e

também o facto de nado existir um Z-Score especifico para cada sector de actividade.

Para a Construcdo de um bom modelo € portanto necessario:

e Definicdo da populacdo a qual se vai aplicar o modelo;

e Desenvolver o modelo para diferentes tipos de economias e sectores;

e Escolher empresas do mesmo sector e com 0 mesmo volume de negocios para
uma melhor comparacao;

e Aplicar o modelo a casos reais e verificar 0 seu sucesso;

e Tentar minimizar os erros detectados, analisando os pontos a melhorar;

e |Ir actualizando o modelo perante novas realidades econémicas.

3.2.2. Anéalise ZETA

A andlise ZETA foi desenvolvida em 1977 por Altman juntamente com Haldman,
Narayanan e a empresa Zeta Services, Inc. Baseando-se no modelo de Z-Score
original, utilizaram dados financeiros correspondentes ao ano anterior a faléncia e
reuniram um conjunto de 111 empresas industriais e retalhistas, 53 das quais
falidas, entre 1969 e 1975. O modelo provou ser ainda eficaz entre 82% e 94% dos
casos na previsdo de faléncias. Esta analise apds verificagdo de 27 indicadores

selecciona e utiliza como variaveis:

1. Rendibilidade do Activo = Resultado Operacional / Activo; este racio analisa
o desempenho dos capitais da empresa;

2. Estabilidade da Rendibilidade, analisando a tendéncia do racio anterior
durante 10 anos, indica o risco do negocio;

3. Cobertura dos Custos Financeiros = log (Resultado Operacional / Custos

Financeiros);
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4. Rendibilidade Acumulada = Reservas e Resultado Transitado / Activo;
Altman conclui ser esta a variavel mais relevante, tendo uma contribuicao de
25% para o peso total.

5. Liquidez Geral = Activo Circulante / Passivo Circulante, através do qual se
pode detectar problemas de tesouraria;

6. Capitalizacdo (média dos valores de mercado de 5 anos) = Capital Proprio /
Capital Total;

7. Dimenséo = log Total dos Activos Tangiveis.

Este modelo provou melhores resultados quando alongado o horizonte temporal de
previsao de faléncias, ao contrario do Z-Score original que so era considerado fiavel para
os dois anos anteriores a faléncia, comprovando-se tais dados na Tabela 3.7. e na Figura
3.1.

Tabela 3.7. Fiabilidade do modelo Z-Score e ZETA em diferentes horizontes temporais

Anos
anteriores a Z-Score Zeta
faléncia
1 94% 96%
2 72% 85%
3 48% 75%
4 29% 68%
5 36% 70%

Fonte: Adaptado de Altman, “Predicting financial distress of companies: revisiting the Z-Score and
Zeta models”. 2000.

120%

100% -

o %i-\l——.

60% =¢—27-Score
40% \ == Zeta

20%
0%

Figura 3.1. Analise grafica da fiabilidade dos modelos Z-Score e ZETA em diferentes
horizontes temporais

Fonte: Adaptado de Viegas de Carvalho, “A faléncia e o incumprimento de empresas”.

Fundamentos da Gestéo de Crédito, 2009, pp. 184.
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3.2.3. Logit

A analise logit permite determinar a possibilidade de incumprimento utilizando informacéao
histérica. Esta analise baseia-se numa funcao logistica e surgiu no ano de 1845 ligada a
problemas de crescimento demografico. S&o distinguidas as empresas em incumprimento

(variavel unitaria — 1) das empresas em ndo incumprimento (variavel zero — 0).

A funcéo logit € a seguinte:

1
- [1+exp(—(a+BX))]

Prob (Y =1) (3.5.)

Sendo, X, as variaveis explicativas;

ae B, os coeficientes, cujo aumento significa uma maior probabilidade de
incumprimento.

O modelo de Ohlson constitui um exemplo de um modelo logit aplicado a empresas
industriais. (O =a + BX):

0 = —1,32 — 0,407X, + 6,03X, — 1,43X; + 0,076X, — 1,72Xs — 2,37X; — 1,83X, +
0,285Xg — 0,521X, (3.6.)

onde, X; = log (activo total / PIB price-level index);
X, = Passivo Total / Activo Total,
X3 = Capital Circulante / Activo Total,
X, = Passivo Curto Prazo / Activo Circulante;
X5 = 1 se Passivo Total > Activo Total; 0 noutros casos;
X, = Resultado Liquido / Activo Total;
X, = Cash Flow Operacional / Passivo Total;
Xg = 1 se Resultado Liguido negativo nos ultimos 2 anos; 0 noutros casos;

Xy = Variagdo do Resultado Liquido no udltimo ano / Soma do valor absoluto dos
resultados liquidos dos ultimos 2 anos.

Ohlson recolheu uma amostra de 105 empresas que faliram entre 1970 e 1976. Os racios
por ele escolhidos estdo ligados também a frequéncia de uso por estudiosos anteriores e
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baseiam-se também em quatro critérios sendo a dimensdo da empresa, a estrutura

financeira, o desempenho e a liquidez.

3.3. Modelos ndo paramétricos

Os modelos nao paramétricos dividem-se em métodos de vizinhanga mais préxima como
o método de Fix-Hodges, o método de Loftsgaarden-Quesen-Berry, o algoritmo de
particdo recursiva, o algoritmo de Quinlan e a programacdo multi-objectivo. Estes
modelos ndo sdo muito conhecidos no mundo econémico pois baseiam-se em pequenas

amostras, o que torna dificil a sua generalizacao.

3.4. Outros estudiosos de modelos de previsao de

faléncias

Robert Edminster efectuou em 1972 um trabalho sobre previsdo de faléncias. O seu

contributo foi comparar racios individuais com a média do racio no sector.

Deakin em 1972 utilizou as mesmas variaveis que Beaver, no entanto aplicou-as a

modelos de analise discriminante.

Marc Blum em 1974 desenvolve um modelo de faléncias de empresas onde constata que
existe exactiddo de resultados um ano antes da faléncia, diminuindo este conforme o
horizonte temporal aumenta. Blum concluiu que o racio mais significante para prever

faléncias era cash flow / divida total.

Depallens em 1974 aplica cinco racios as empresas com o objectivo de perceber se estas

estao ou ndo numa situacao financeira dificil. Como férmula de aplicacdo temos:

5
j=1

onde, P; tem uma ponderacdo entre 0 e 1 para cada um dos cinco racios;

R; representa Racio j da empresa/ Racio j normal para a industria.
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Os racios sao:

1. Liquidez reduzida = (Activo Circulante — Existéncias) / Passivo circulante, com
uma ponderacgéo de 25%;

2. Solvabilidade = Capitais Proprios / Capitais Alheios, com uma ponderacdo de
25%);

3. Cobertura do Imobilizado = Capitais Proprios / Imobilizado, com uma ponderacao
de 10%;

4. Rotagdo das Existéncias = Custos de Vendas / Existéncias Médias, com uma
ponderacado de 20%;

5. Rotacado de Crédito a Clientes = Volume de Negdcios com IVA incluido / Clientes,

com uma ponderacao de 20%.
Se N for igual ou superior a 1, a situacao financeira da empresa € favoravel.

O modelo KMV é baseado em estudos de Merton em 1974. Afirmava que quando os
valores de mercado dos activos eram inferiores ao valor do passivo era um incentivo ao
incumprimento. O modelo assenta em pressupostos como o valor de mercado das
accoes, o valor de mercado dos activos e a volatilidade dos activos e do capital. Merton
assume que a risco de incumprimento € maior quanto menor for o valor de mercado dos
activos, quanto maior for o valor contabilistico do passivo na maturidade, quanto maior for
a volatilidade de retorno de investimento e quanto maior for o prazo de maturidade da
divida.

Argenti em 1976 apresenta quais as principais causas para uma empresa entrar em
incumprimento e aplica o modelo em outros paises. Chega a concluséo que dependendo
das caracteristicas do pais se tem de alterar alguns coeficientes ou até racios. Aconselha
também a que se incluam na analise variaveis qualitativas. Desenvolveu um modelo
baseado na analise dos defeitos, erros e sintomas das empresas, o qual pode ser
analisado no Quadro 3.1.

20



Quadro 3.1. Modelo de Argenti

Defeitos

Chefe Executivo Autocréatico;
Conselho de Administracéo ou de Direc¢éo Passivo;
N&o existéncia ou falhas no controlo orgamental.

Erros

Actividade da empresa acima dos niveis sustentaveis (over-
trading), onde a expansdo consome todos os cash flows
gerados e necessita de fundos adicionais;

Endividamento excessivo junto das instituicbes bancarias;
Insucesso no desenvolvimento e na implementacdo de novos
projectos de investimento.

Sintomas

Deterioracdo nos valores dos principais racios econémicos e
financeiros;

Existéncia de Contabilidade Criativa, com especial manipulacao
dos elementos que melhoram a apresentacdo dos mapas de
relato financeiro (window-dressing);

Declinio no nivel do moral na empresa e nos niveis de
qualidade.

Fonte: Adaptado de Domingos Ferreira, “Credit Scoring — Os Z-Scores e os FICO Scores”. Swaps

e Derivados de Crédito, 2008, pp. 387.

O gestor executivo € o lider da organizacdo, mas por estar demasiado envolvido nas

tarefas operacionais da empresa tem falhas na formulagéo de estratégias de longo prazo

para crescimento da empresa.

Em 1980, Dambolena-Khoury apresentaram um modelo de previsdo de faléncia através

do uso da analise discriminante em combinacdo com racios financeiros.

Taffler em 1982 destacou-se na Europa, especialmente no Reino Unido fazendo um

estudo sobre os principais contributos na matéria de risco de faléncia. Reuniu uma

amostra de 92 empresas, 46 das quais falidas e aplicou os seguintes racios, onde teve

uma percentagem de sucesso de 97%:

1. Resultado antes de Juros e Impostos / Passivo Circulante

2. Activo Circulante / Passivo

3. Passivo Circulante / Activo

Os FICO Scores fora desenvolvidos pela Fair Isaac Corporation e resultam de um score

gue quanto maior for mais favoraveis sdo as condigdes da empresa. O score situa-se

entre 300 e 850. Este indicador baseia-se em variaveis qualitativas que séo:
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e 35% pela histéria crediticia da empresa;
e 30% pelos montantes em divida;

e 15% pelo tempo de duracéo dos créditos;
e 10% pela existéncia de novos créditos;

e 10% pelos tipos de crédito utilizados.

As redes neuronais sdo técnicas de analise que pretendem atribuir aos
computadores as capacidades do cérebro humano, permitindo-os armazenar
informacéo e prever a faléncia das empresas, através de variagbes em algumas
variaveis. Uma rede neuronal exige que um elevado numero de neuronios
trabalhem em paralelo, com o objectivo de extrair informacéo importante de um
consideravel volume de dados. Cada neurénio aceita entradas de informacao
directamente do mundo exterior ou proveniente de saidas de informacao de outros
neuronios, possibilitando a transmisséao de informacdo de camada para camada de
neurénio até emitir a informacédo pretendida para o exterior. E esta a forma de
passagem de conhecimento, também designada de processamento sequencial de
informacéo (Percepcdo Multi Camadas), a mais utilizada no processo de redes
neuronais. Este modelo verifica se os resultados obtidos estdo conforme os
resultados desejados, minimizando os erros e a ponderacdo de cada camada para
o resultado final.

ROMAO (2009:16) escreve sobre a possibilidade de avaliar também a
salde de uma empresa atraveés de modelos baseados nos cash flows.
Neste método os cash flows sdo utilizados para o calculo do valor actual da
empresa, tendo em conta a geragdo de resultados no futuro, pretendendo

antever a evolugao dos custos e proveitos.

22



4. Modelos de Previsao de Faléncias aplicados ao caso

portugués

Entre os anos de 1996 e 1998 realizou-se, em Portugal, uma investigagdo que

pretendia trazer o modelo do Z-Score para o pais.

CARVALHO DAS NEVES (2007:219-220) utilizou dados de 1994, um ano
antes de varias empresas terem entrado em faléncia. Para tal utilizou uma
amostra de 187 empresas, das quais 87 entraram em incumprimento em
1995 e 100 tinham uma situacao normal e construiu 70 racios recolhidos de
estudos anteriormente feitos por outros autores, os quais foram combinados,
de forma a separar de forma eficiente as empresas em incumprimento das
gue estdo em situagdo normal. Criou um modelo baseado em Altman, mas
com indicadores que mais se enquadram na realidade portuguesa.

A funcdo calculada neste estudo foi baseada na funcéo logit:

Z =—1,117 4+ 5,109X, + 1,835X, + 10,744X; — 0,077X, + 0,971X; 4.1)

onde, X; = Resultados Transitados / Total do Activo;
X, = Activo Circulante / Total do Activo;
X; = Margem Bruta de Autofinanciamento / Total do Activo;
X, = Estado e Outros Entes Publicos / Vendas * 365;

X5 = Empréstimos Curto Prazo / Activo Circulante.

Esta funcdo apresentou 81,3% de sucesso de aplicacéo.

CARVALHO DAS NEVES (2007) afirma que a aplicacdo do modelo de Altman
em Portugal tem algumas limitagGes, pois este modelo foi desenvolvido nos
EUA, o qual tem uma realidade econémica diferente de Portugal, tem implicita
uma escolha de racios que podem ndo ser 0s mais correctos para todas as
empresas, pelo que se deveria criar um indicador especifico para cada sector

gue tem especificidades préprias.
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BRITO REBELO (2007) criou um software denominado PME_CIiniC que
permite, através das demonstracdes financeiras, fazer um diagndstico da
situacdo da empresa. Este “termdémetro de insolvéncia” assenta em
indicadores como a rendibilidade dos capitais proprios, a liquidez geral, a
liquidez reduzida, a liquidez corrente e a solvabilidade.

A funcéo para o célculo do termémetro de insolvéncia € a seguinte:

FI= Xl +X2 +X3_X4__X5 (42)

onde, X; € a rendibilidade dos capitais proprios (Resultados Liquidos / Capitais
Préprios);

X, € aliquidez geral (Activo Circulante / Passivo Circulante);

X;é a liquidez reduzida [(Activo Circulante — Existéncias) / Passivo

Circulante];

X, é a liquidez corrente [Depdsitos Bancarios + Caixa + Titulos Negociaveis)

/ Passivo Circulante];

X é a solvabilidade (Capital Proprio / Capital Alheio).

Se -7<FI<-3, a empresa encontra-se na zona de insolvéncia; por outro lado se O<FI<7 a

empresa encontra-se na zona de solvéncia. Se -3<FI<0 a area é considerada cinzenta.

LOURENCO, SARMENTO e BRITO REBELO (2008:37) apresentam um
exemplo, partindo dos valores do capital proprio, do total do passivo e do
capital social, permitindo apurar o book value. O book value 1 (capital proprio
sobre total de passivo) verifica a dependéncia da empresa em relagdo aos
seus credores (solvabilidade) e o book value 2 (capital proprio sobre capital
social) mostra a capacidade da empresa gerar lucro. Estes indicadores
juntamente com as informacg@es extraidas do balanco e da demonstracéo de

resultados permite o calculo do Z-Score.
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5. O contributo das empresas de rating na previsao de

faléncias

As empresas de rating surgiram em 1909 com o aparecimento da Moody’s seguido do
aparecimento da Standard & Poor’'s em 1916. Estas empresas tém como objectivo avaliar
a capacidade das empresas pagarem um empréstimo obrigacionista ou outros titulos de
divida. Estas empresas avaliam também o nivel de fluxos de caixa operacionais que a
empresa possui. Analisam 0 cenario macroecondmico onde a empresa se insere e
também se existe ou ndo uma forte concorréncia, o que lhe indica se a empresa é
estavel, resistente a mudancas e se tem uma boa gestdo financeira. Aliando estes
factores e ainda a analise das contas dos ultimos anos e os planos financeiros para anos
seguintes, as empresas de rating emitem a sua opinido e a sua notagao face ao risco

encontrado.

ROMAO (2009:15) destaca ainda o trabalho de empresas de rating, como a
Moody’s e a Standard & Poors, que avaliam o estado econémico-financeiro
das empresas. Estas empresas baseiam-se em modelos como o Z-Score
para prever situacdes de faléncia, no entanto desenvolvem também outros
modelos que se ajustem a diferentes cenarios.

As empresas de rating elaboram estimativas de risco de crédito através do uso de
modelos de previsdo de faléncia, cujo resultado é imediatamente relacionado com
um dos niveis de classificacdo destas empresas, de forma a estas estarem aptas a
opinar em relagcdo ao grau de probabilidade de uma empresa ser capaz de fazer

face aos seus compromissos ou nao.

Tabela 5.1. Z-Score médio relacionado com a notacao de rating da Standard & Poor's

1996-2001
Ndmero Médio de Empresas Z-Score médio
AAA 66 6.2
AA 194 4.73
A 519 3.74
BBB 530 2.81
BB 538 2.38
B 390 18
CccC 10 0.33
D 244 -0.2

Fonte: Adaptado de Altman e Hotchkiss — “Corporate Financial Distress and Bankruptcy”. 2006,
pp. 247.
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Quadro 5.1. Definigbes para a classificagdo de obrigagbes Standard & Poor's

Definicdes para a classificacado de obrigacdes Standard & Poor’s

Notacdes atribuidas como adequadas para efeitos de investimento

AAA — As empresas com esta notacdo, que é a mais elevada, apresentam
uma forte capacidade para liquidar os seus compromissos

AA — Esta notacao pertence também a um grau elevado. A Unica diferenca
prende-se com a dimensdo da empresa, a qual a longo prazo podera,
eventualmente, trazer uma maior volatilidade e apresentar um risco maior

A — Nesta notacédo estdo também inseridas empresas com forte capacidade
de pagamento dos seus compromissos, no entanto sao susceptiveis de
sofrer os efeitos adversos de alteracfes da conjuntura econémica

BBB — As empresas com esta notagcdo possuem uma capacidade adequada
para fazer face aos seus compromissos. Estdo também bastante expostas
aos efeitos adversos das alteracdes nas condi¢cdes economicas.

Notac@es atribuidas como adequadas para efeitos de especulacéo

BB — Apresentam considerdvel incerteza na exposicdo a situacdes
operacionais, financeiras ou economicas adversas, 0 que faz com que haja
menor probabilidade da empresa cumprir com todas as suas obrigagdes. E
atribuida a divida subordinada a divida principal a que se atribui a categoria
BBB

B — Situac¢des que apresentam uma maior vulnerabilidade a possibilidade de
nao cumprimento, embora no presente tenham capacidade para liquidar os
seus compromissos. CondicBes econdmicas adversas sdo susceptiveis de
enfraquecer a capacidade de liquidar os compromissos. E atribuida & divida
subordinada a divida principal a que se atribui a categoria BB

CCC - Esta notacao é atribuida a empresas que no corrente apresentam ja
situacbes de ndo cumprimento devido a condi¢cdes operacionais, financeiras
ou econémicas adversas. E atribuida a divida subordinada & divida principal
a que se atribui a categoria B

CC - E atribuida a divida subordinada a divida principal a que se atribui a
categoria CCC

C — E utilizada para os casos da empresas em que ja foi apresentada a
situacdo de faléncia, mas cujos compromissos continuam a ser pagos. E
atribuida a divida subordinada a divida principal a que se atribui a categoria
CcC

D — Para as situacbes de ndo cumprimento, quando 0s juros e as
amortizacdes ndo sdo pagas nas datas devidas. Também ocorre nos casos
de apresentacdo de faléncia em que 0sS compromissos nado estdo a ser
pagos ou 0 seu pagamento estad ameagado

Fonte: Adaptado de Domingos Ferreira — “Swaps e Derivados de Crédito”. 2008, pp. 379-380.
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6. Tendéncias de Faléncias em Portugal (2008-2011)

Estudos da COFACE mostram que nos ultimos 3 anos o numero de faléncias mais que

duplicaram. Nesses estudos estdo incluidas diversas ac¢des de faléncia:

e Apresentada a insolvéncia — A insolvéncia é apresentada pelos representantes da

prépria empresa

e Requerida a insolvéncia — A insolvéncia é apresentada por terceiros, como

instituicbes financeiras ou fornecedores, como forma de pressionar o pagamento

de dividas

e Declarada a insolvéncia — Quando é declarada a insolvéncia em tribunal

e Plano de insolvéncia — Os credores aceitam um projecto de viabilizacdo da

empresa

Tabela 6.1. Comparativo de Faléncias 2008/2009

Acgio de Insolvén da 2008 2005 2000/2008
MN*®E mpresas Y N®Empresas Y N®Empresas| %

Apresentada a Insolvéncia o979 30,0% 1.487 33,0% 438 49 8%

Requerida a Insolvéncia 1.362 41 7% 1.646 37 0% 284 20,59%
Sub-Total 2341 71,7% 3113 70,0% iz

Declarada a Insolvéncia 241 25,7% 1.251 281% 410 43,8%

Flano de Insolvéncia i) 2.8% &6 1,9% 1 1,.2%
Sub-Total 926 28,3% 1.337 30,0% 411

Total 3287 100,0% 4 450 100,0% 1.183 352%

Fonte: COFACE, “Estudo Anual de Insolvéncias e Constituicdes de Empresas PORTUGAL
2008/2009". 2010, pp.2.

Na comparacdo 2008/2009 verifica-se um aumento de 36,2% do numero de empresas

gue entraram em accao de insolvéncia, tal como se pode analisar na Tabela 6.1.
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Tabela 6.2. Comparativo nacional de faléncias 2009

2009

Distrito Accbes de Insolvéncia | Empresas
Aveiro 9,0% 6,4%
Beja 0,4% 1,2%
Braga 15,6% 7,0%
Braganca 0,6% 1,1%
Castelo Branco 1,8% 1,6%
Coimbra 3,3% 3,5%
Evora 1,0% 1,5%
Faro 2,1% 5,3%
Guarda 0,8% 1,3%
Leiria 5,0% 5,0%
Lisboa 18,3% 27,4%
Portalegre 0,6% 1,0%
Porto 26,3% 16,8%
Santarém 3,6% 4,2%
Setdbal 4,1% 6,6%
Viana do Castelo 2,0% 1,9%
Vila Real 0,8% 1,5%
Viseu 2,3% 2,8%
Angra do Heroismo 0,1% 0,3%
Horta 0,1% 0,2%
Ponta Delgada 0,3% 0,7%
Madeira 1,9% 2,8%
Total 100,0% 100,0%

Fonte: COFACE, “Estudo Anual de Insolvéncias e Constituicdes de Empresas PORTUGAL
2008/2009”. 2010, pp.4.

Em 2009, e apés uma analise da Tabela 6.2., os distritos onde se verifica um maior
numero de empresas em acgfes de insolvéncia sdo Porto (26,3%), Lisboa (18,3%) e
Braga (15,6%), o que coincide com os distritos com maior nimero de empresas. No
entanto enquanto a taxa de incidéncia de Lisboa é inferior as de Porto e Braga pois
Lisboa lidera com 27,4% das empresas, enquanto Porto possui 16,8% do peso e Braga
7,0%.

Estudos da COFACE indicam que para o ano de 2009, os sectores que mais se
destacaram pelo maior nUmero de accdes de insolvéncia foram o sector téxtil, a

construcdo, o Comercio por grosso e o comércio a retalho. Pelo contrario os sectores que
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menos sofreram foram o sector do turismo, o sector alimentar e o sector da salude e

educacéo.

Tabela 6.3. Comparativo de Faléncias 2009/2010

2009 2010 201052009
Accio de InsolvEncia o N N
Empresas % Empresas B Empresas ¥
Apresentada a 1467 |330%| 1469 |238% 2 0,1%
Inzo hvéncia

Requerida a Insolvéncia 1.646 37,0% 1.739 33,8% 93 5. 7%
Sub-Total 3.113 70,0% 3208 62 4% 05

Decarada a Insolvéncia 1.251 28,1% 1.805 35,1% 354 44 3%

Plano de Insolvéncia 26 1,9% 131 2.5% 45 52 3%
Sub-Total 1.337 30,0% 1.936 37 6% 399

Total 4 450 100,0% 5144 100,0% 604 15,6%

Fonte: COFACE, “Estudo Anual de Insolvéncias, Constituicdes e Créditos Vencidos PORTUGAL
2010”. 2011, pp.2.

Na comparacao 2009/2010 verifica-se também um aumento de 15,6% do numero de
empresas que entraram em acc¢do de insolvéncia, tal como se pode verificar na Tabela
6.3., seguindo tendéncias reveladas em 2008, no entanto sofrendo uma desaceleragéo.
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Tabela 6.4. Comparativo nacional de faléncias 2010

2010

Distrito Accdes de Insolvéncia Empresas
Aveiro 9,2% 6,4%
Beja 0,5% 1,2%
Braga 16,1% 7,1%
Braganca 0,4% 1,1%
Castelo Branco 1,4% 1,6%
Coimbra 3,6% 3,5%
Evora 1,0% 1,5%
Faro 2,5% 5,4%
Guarda 0,7% 1,3%
Leiria 4,8% 5,0%
Lisboa 18,7% 27,2%
Portalegre 0,7% 1,0%
Porto 23,7% 16,9%
Santarém 4,5% 4,1%
Setubal 4,0% 6,6%
Viana do Castelo 2,1% 1,9%
Vila Real 0,6% 1,5%
Viseu 2,7% 2,8%
Angra do Heroismo 0,0% 0,3%
Horta 0,1% 0,2%
Ponta Delgada 0,4% 0,7%
Madeira 2,4% 2,7%
Total 100,0% 100,0%

Fonte: COFACE, “Estudo Anual de Insolvéncias, Constituicdes e Créditos Vencidos PORTUGAL
2010”. 2011, pp.5.

Em 2010, analisando a Tabela 6.4., conclui-se que os distritos onde se verifica um maior
numero de empresas em ac¢des de insolvéncia, a semelhanca do ano anterior, séo Porto
(23,7%), Lisboa (18,7%) e Braga (16,1%).

Estudos da COFACE indicam que para o ano de 2010, os sectores que mais se
destacaram pelo maior nimero de acc¢des de insolvéncia foram o sector téxtil, a
construcao, 0 comércio por grosso, o comércio a retalho e a industria da madeira e da
cortica. Pelo contrario os sectores que menos sofreram foram o sector do turismo, o

sector alimentar e o sector da logistica.
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Tabela 6.5. Comparativo de Faléncias 2010/1° Sem 2011

2010 1% Sem 2011 1%3em 2011/2010
Aesde de nsolvenae Emer;sas ¥ Emer:sas ¥ Emer;sas %

Apresentada a Insolvéncia 1.4609 28,6% bEs 31,1% 182 23.2%

Requerida a Insolvéncia 1.735 33,8% 1.022 32 5% 47 4 8%
Sub-Total 3.208 52 4% 1.988 54 0% 225

Declarada a Insolvéncia 1.805 351% 1.0687 34 4% 69 5 9%

Plano de Insohvéncia 131 25" 45 1,6% 3 §,5%
Sub-Total 1.938 37 6% 1.118 35,0% 72

Total 2144 100,0% 3.104 100,0% 3M 10,7%

Fonte: COFACE, “Estudo Anual de Insolvéncias, Créditos Vencidos e Constituicbes de Empresas

PORTUGAL 2011 (1° Semestre)”. 2011, pp.3.

Finalmente, na comparacdo 2010/1° Sem 2011 verifica-se, na Tabela 6.5., um aumento
de 10,7% do namero de empresas que entraram em acc¢ao de insolvéncia, no entanto

verificando-se novamente uma desaceleragao.
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Tabela 6.6. Comparativo nacional de faléncias 1° Sem 2011

1° Sem 2011

Distrito Accdes de Insolvéncia Empresas
Aveiro 8,8% 6,4%
Beja 0,2% 1,2%
Braga 13,6% 7,1%
Braganga 0,4% 1,1%
Castelo Branco 1,7% 1,6%
Coimbra 3,0% 3,5%
Evora 1,0% 1,5%
Faro 2,9% 5,4%
Guarda 0,6% 1,3%
Leiria 5,9% 5,0%
Lisboa 19,7% 27,2%
Portalegre 0,6% 1,0%
Porto 23,9% 16,9%
Santarém 4,3% 4,1%
Setubal 4,9% 6,6%
Viana do Castelo 2,2% 1,9%
Vila Real 0,8% 1,5%
Viseu 2,2% 2,8%
Angra do Heroismo 0,1% 0,3%
Horta 0,1% 0,2%
Ponta Delgada 0,4% 0,7%
Madeira 3,0% 2,7%
Total 100,0% 100,0%

Fonte: COFACE, “Estudo Anual de Insolvéncias, Créditos Vencidos e Constituicbes de Empresas
PORTUGAL 2011 (1° Semestre)”. 2011, pp.6.

No 1° Sem de 2011, os distritos onde se verifica um maior nimero de empresas em
accoes de insolvéncia, a semelhanca do ano anterior, sédo Porto (23,9%), Lisboa (19,7%)

e Braga (13,6%), como se pode analisar na Tabela 6.6.

Estudos da COFACE indicam que para o ano de 2010, os sectores que mais se
destacaram pelo maior nimero de ac¢Bes de insolvéncia foram o sector téxtil, a
construcdo, 0 COmeércio por grosso, o comércio a retalho e a industria da madeira e da
cortica. Pelo contrario os sectores que menos sofreram foram o sector do turismo, o

sector alimentar, o sector da saude, o sector da educacgéo e o sector da logistica.
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Figura 6.1. Andlise grafica da tendéncia de faléncias em Portugal

A Figura 6.1. ilustra a tendéncia crescente das acc¢des de insolvéncia nos ultimos 3 anos,
podendo concluir-se que as empresas declaradas como falidas quase que duplicou em 3
anos.
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7. Aplicacao do indicador Z-Score a casos reais de

empresas

A amostra inicial para o estudo do Z-Score é composta por 12 pequenas e médias
empresas portuguesas que entraram em insolvéncia, entre os anos de 2009 e 2011, com
activos entre 5000€ e 355.000€, coincidentes no sector e dimensdo (capital proprio
5.000€). Nesta amostra tinham sido utilizados dados contabilisticos de um ano anterior a
faléncia cedidos pela empresa COFACE.

A COFACE (Compagnie Francaise d"Assurance pour le Commerce Extérieur), com sede
em Paris, faz parte do Grupo Natixis Banques Populaires, um dos maiores grupos
financeiros em Franca. A COFACE € uma empresa que inicialmente foi constituida como
MOPE em 1947, a qual se especializou na recolha e tratamento de informacéo de
empresas. Mais tarde, no ano de 1998, a COFACE adquiriu na totalidade a MOPE,
tornando-se a unica empresa em Portugal a oferecer um conjunto de solug¢des de credit
management que visam facilitar o comércio entre as empresas: o Seguro de Crédito, o
Factoring, a Informacéo e Ratings e a Gestdo de Cobrancas. A COFACE possui um
indicador de risco de incumprimento, o Score @rating, o qual é reconhecido como
agéncia de notagéo financeira pelo Banco de Portugal e pelo Banco Central Europeu. A
COFACE é notada A+ pela Fitch Ratings, A2 pela S&P e A pela Moody'’s.

Para a aplicacdo do indicador Z-Score escolheu-se o sector téxtil (CAE 14131 -
Confeccao de outro vestuario exterior em série) que como ja se verificou no capitulo 6 é o

sector em Portugal com mais casos de faléncia.

Tratando-se de empresas ndo cotadas, privadas e industriais é necessario aplicar o
seguinte Z-Score:

Z = 0,717X, + 0,847X, + 3,107X5 + 0,420X, + 0,998X

onde, X; = Fundo de Maneio / Total do Activo;
X, = Resultados Transitados / Total do Activo
X3 = Resultados antes de Juros e Impostos / Total do Activo;
X, = Valor contabilistico do capital proprio / Total do Passivo;

X5 = Vendas / Total do Activo.
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Activo Circulante

Total do Activo

Resultados Transitados

Capital Proprio

Passivo Circulante

Total do Passivo

Vendas

Resultado antes de juros e impostos

x1
x2
x3
x4
x5

0,717 x1
0,847 x2
3,107 x3
0,420 x4
0,998 x5

Z-Score

Tabela 7.1. Z-Score aplicado a 12 empresas portuguesas um ano antes da sua faléncia

Empresal

43.587,45
44.939,27
-32.979,50
5.000,00
89.898,49
89.898,49
0,00
-16.979,72

-1,030524973
-0,733868174
-0,377837023
0,055618287
0

-0,738886406
-0,621586343
-1,173939631
0,02335968

0

-2,511052699

Empresa 2

732,92
21.230,86
0,00
5.000,00
0,00
21.000,00
0,00
-9.647,35

0,034521447
0
-0,454402224
0,238095238
0

0,024751877
0
-1,41182771
0,1

0

-1,287075833

Empresa 3 Empresa 4
3.874,50 21.711,34
5.274,50 52.239,00

-123.244,36 -198.264,88
5.000,00 5.000,00
0,00 306.508,97
127.418,95 306.508,97
0,00 21.319,10
-3.900,09 -60.962,83

0,734571997 -5,451820096
-23,36607451 -3,795342177
-0,739423642 -1,166998411

0,039240631 0,016312736

0 0,40810697

0,526688122 -3,908955009
-19,79106511 -3,214654824
-2,297389256 -3,625864063

0,016481065 0,006851349

0 0

-21,54528518 -10,74262255

Empresa 5

87.731,78
115.052,90
-75.869,10

5.000,00
181.289,74
181.289,74

0,00
4.780,77

-0,813173418
-0,659427967
0,041552799
0,02758016

0

-0,583045341
-0,558535488
0,129104546
0,011583667
0

-1,000892617

Empresa 6

279,21
14.378,43
-4.592,87

5.000,00
21.625,03
21.625,03

0,00
-10.383,85

-1,484572377
-0,319427782
-0,722182464
0,231213552
0

-1,064438394
-0,270555331
-2,243820914
0,097109692
0

-3,481704948

Empresa 7

381,63
6.159,97
3.629,03
5.000,00

500,00

500,00

0,00
-14.669,06

-0,019216003
0,589131116
-2,381352507
10

0

-0,013777874
0,498994055
-7,398862238
4,2

0

-2,713646057

Empresa 8

131.884,32
137.842,78
-2.710,84
5.000,00
86.989,18
119.163,97
0,00
-13.273,22

0,325698161
-0,019666173
-0,096292457

0,041958991

0

0,233525582
-0,016657249
-0,299180665

0,017622776

0

-0,064689555

Empresa 9

76.643,55
91.470,25
-492,89
5.000,00
55.513,23
61.367,70
0,00
5.558,33

0,231007568
-0,005388528
0,060766533
0,081476086
0

0,165632426
-0,004564083
0,188801619
0,034219956
0

0,384089918

Empresa 10

80.237,37
160.163,63
21.095,35
5.000,00
109.109,36
115.842,60
0,00
5.328,38

-0,180265582
0,131711238
0,033268352
0,043162015

0

-0,129250422
0,111559419
0,103364769
0,018128046

0

0,103801812

Empresa 11

56.842,15
76.294,15
13.919,85
5.000,00
12.216,82
12.216,82
0,00
5.138,57

0,584911556
0,182449768
0,067352084
0,409271807

0

0,419381586
0,154534954
0,209262925
0,171894159

0

0,955073624

Empresa 12

10.704,41
27.439,52
-32.227,09
5.000,00
21.292,92
21.292,92
0,00
-10.626,31

-0,385885394
-1,174477177
-0,38726297
0,234819837
0

-0,276679828
-0,994782169
-1,203226047
0,098624331
0

-2,376063712

Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia

Fonte: Adaptado de COFACE
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Como se pode verificar na tabela 7.1., as 12 empresas apresentaram risco de faléncia
verificando-se uma veracidade de 100% do Z-Score, uma vez que todos os resultados se
encontram abaixo de 1,23, valor considerado necessario, no minimo, para uma empresa
se encontrar em razodveis condicdes de funcionamento. Em termos da varidvel x1 o
melhor desempenho é da empresa 3, uma vez que o seu fundo de maneio é positivo
devido a inexisténcia de passivo circulante, o que faz com que ela tenha implicita uma
certa liquidez e o pior desempenho é da empresa 4, pois possui um passivo circulante
extremamente superior ao activo circulante o que faz com que o fundo de maneio seja
negativo e também com que a empresa nao possua liquidez, ndo fazendo portanto face
aos seus compromissos de curto prazo. Em relacao a variavel x2, a melhor € a empresa
7 pois conseguiu gerar mais lucro face ao activo que possui e a pior € a empresa 3,
devido ao seu resultado transitado excessivo e ao fraco volume de activo que né&o
conseguiu cobrir esse resultado. Quanto a variavel x3, a melhor empresa é a 11 sendo a
empresa que mais rendibilidade obteve e a pior € a 7 contrariando o valor calculado na
variavel X2 que mostrava ser a empresa que gerava mais lucro. No entanto tal anélise
estava relacionada com os seus resultados transitados, o que significa que no ano
anterior tinha uma capacidade que no ano corrente ja nao foi atingida, o que se pode
verificar através do seu resultado liquido negativo. No que diz respeito a variavel x4, o
melhor desempenho é da empresa 7 pois tem um passivo quase nulo o que permite uma
maior variagao do activo sem incorrer em prejuizos e o pior desempenho é da empresa 4,
devido ao seu elevado passivo o qual ndo permite oscilacdes de activo. Finalmente
guanto a variavel x5, cabe a empresa 4 o melhor desempenho, uma vez que da amostra
€ a Unica empresa gque ainda possuia uma actividade operacional corrente.

Na tabela 7.2. pode ja verificar-se a analise de demonstragdes financeiras de empresas

dois anos antes de estas entrarem em faléncia.
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Tabela 7.2. Z-Score aplicado a 12 empresas portuguesas dois anos antes a faléncia

Empresa 1l Empresa 2 Empresa 3 Empresa 4 Empresa 5 Empresa 6 Empresa 7 Empresa 8 Empresa 9 Empresa 10 Empresa 11 Empresa 12
Activo Circulante 15.830,31 23.599,37 30.892,07 42.406,58 273.059,65 3.070,34 152.672,08 14.510,92 23.732,22 27.050,44 90.784,13 60.667,53
Total do Activo 37.249,28 25.186,82 69.819,55 64.333,92 273.674,28 49.554,80 188.002,60 14.510,92 23.732,22 28.630,35 122.179,44 94.213,70
Resultados Transitados -24.029,87 8.240,35 -9.794,04 12.298,05 76.279,06 -43.657,05 -116.727,10 -35.750,90 -82.880,05 0,00 -120.884,73 -36.402,14
Capital Préprio 5.000,00 5.000,00 5.000,00 5.000,00 5.000,00 5.000,00 5.000,00 5.000,00 5.000,00 5.000,00 5.000,00 5.000,00
Passivo Circulante 73.597,39 1.832,86 75.564,71 78.445,72 160.622,40 82.889,71 433.965,06 25.875,66 109.044,26 35.502,93 315.444,32 137.763,95
Total do Passivo 73.597,39 1.832,86 75.564,71 78.445,72 172.349,96 83.444,71 482.746,31 34.612,01 109.044,26 56.609,85 315.444,32 165.082,80
Vendas 0,00 0,00 0,00 296,67 0,00 0,00 3.630,00 0,00 0,00 0,00 91.567,25 0,00
Resultado antes de juros e impostos -17.318,24 8.100,49 -10.039,79 -31.187,75 18.262,64 -23.791,15 -185.732,82 -8.402,65 -13.083,96 -32.979,50 -77.273,32 -39.264,55
x1 -1,55082407 0,864202388 -0,639829962 -0,560188778 0,410843321 -1,610729334 -1,496218563 -0,783185353 -3,594777058 -0,295228315 -1,838772464 -0,818314322
x2 -0,64510965 0,327169131 -0,14027647 0,191159656 0,278722063 -0,880985293 -0,620880243 -2,463723871 -3,492300762 0 -0,989403209 -0,386378414
x3 -0,464928181 0,321616226 -0,143796258 -0,484779258 0,066731298 -0,480097791 -0,987926869 -0,579057014 -0,551316312 -1,15190698 -0,632457638 -0,416760514
x4 0,067937192 2,727977041 0,066168454 0,06373834 0,029010741 0,059919916 0,010357407 0,144458528 0,045852941 0,088323852 0,015850658 0,030287831
x5 0 0 0 0,004611409 0 0 0,019308244 0 0 0 0,749448925 0
0,717x1 -1,111940858 0,619633112 -0,458758083 -0,401655354 0,294574661 -1,154892932 -1,07278871 -0,561543898 -2,577455151 -0,211678702 -1,318399857 -0,586731369
0,847 x2 -0,546407874 0,277112254 -0,11881417 0,161912228 0,236077588 -0,746194543 -0,525885566 -2,086774119 -2,957978746 0 -0,838024518 -0,327262517
3,107 x3 -1,444531859 0,999261615 -0,446774972 -1,506209155 0,207334144 -1,491663836 -3,069488782 -1,799130141 -1,712939781 -3,578974986 -1,96504588 -1,294874916
0,420 x4 0,028533621 1,145750357 0,02779075 0,026770103 0,012184511 0,025166365 0,004350111 0,060672582 0,019258235 0,037096018 0,006657276 0,012720889
0,998 x5 0 0 0 0,004602186 0 0 0,019269627 0 0 0 0,747950027 0
Z-Score -3,07434697 3,041757338 -0,996556474 -1,714579991 0,750170903 -3,367584947 -4,64454332 -4,386775577 -7,229115442 -3,753557671 -3,366862952 -2,196147912

Risco de faléncia Situagdo favoravel Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia

Fonte: Adaptado de COFACE
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Nesta aplicagdo do Z-Score verifica-se 1 caso de sucesso, 0 que mostra a redugéo de
fiabilidade do indicador, como Altman concluiu que acima dos dois anos anteriores a
faléncia teria. Neste estudo em especifico como sé uma empresa falhou no teste, o
indicador mostra um erro de Tipo | de 8%, uma vez que foi previsto que a empresa se

encontrava em situacao favoravel, no entanto na realidade ela entrou em faléncia.

Em termos da variavel x1 o melhor desempenho € da empresa 2, empresa que se verifica
numa situacdo favoravel pois tem bastante mais activo circulante do que passivo
circulante, gerando liquidez e o pior desempenho € da empresa 9 que se encontra na
situacdo oposta com um grande volume de passivo circulante e um baixo activo
circulante. Em relagdo a variavel x2, a melhor é a empresa 2 e a pior € a empresa 9, tal
como se verificou com a variavel x1. Neste caso a empresa 2 possuia um resultado
transitado positivo, o qual significa que a empresa gerou lucro através do seu activo, o
gue ndo aconteceu com a empresa 9. Quanto a variavel x3, a melhor empresa é a 2, uma
vez que a semelhanca do ano anterior continuou a apresentar um resultado liquido
positivo, 0 que permitiu que tivesse rendibilidade e a pior € a 10 que pelo contrario obteve
um resultado negativo, o que mostra que ndo houve uma eficiente utilizagéo de recursos.
No que diz respeito a variavel x4, o melhor desempenho € da empresa 2 pois possui um
passivo reduzido, sendo portanto a margem de seguranca superior e o pior desempenho
€ da empresa 7, que devido ao seu elevado passivo nao possui de margem de seguranca
para fazer face a condigBes adversas. Finalmente quanto a variavel x5, cabe a empresa
11 o melhor desempenho, mostrando ser a empresa com mais capacidades para vender
em condi¢des competitivas de mercado.

Na tabela 7.3. pode verificar-se a andlise de demonstrac¢des financeiras de empresas trés

anos antes de estas entrarem em faléncia.
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Activo Circulante

Total do Activo

Resultados Transitados

Capital Préprio

Passivo Circulante

Total do Passivo

Vendas

Resultado antes de juros e impostos

x1
x2
x3
x4
x5

0,717 x1
0,847 x2
3,107 x3
0,420 x4
0,998 x5

Z-Score

Tabela 7.3. Z-Score aplicado a 12 empresas portuguesas trés anos antes da faléncia

Empresa 1l

12.118,48
36.385,55
0,00
5.000,00
55.415,42
55.415,42
0,00
-23.346,72

-1,189948757
0
-0,641648127
0,090227594
0

-0,853193259
0
-1,99360073
0,037895589
0

-2,808898399

Empresa 2

83.920,18
88.680,16
1.837,21
5.000,00
53.482,81
71.386,56
0,00
15.018,95

0,343226377
0,020717261
0,169360881
0,070041195

0

0,246093312
0,01754752
0,526204256
0,029417302
0

0,81926239

Empresa 3

16.224,67
18.263,50
5.141,48
5.000,00
1.783,42
1.783,42
0,00
6.425,77

0,790716456
0,281516686
0,351836724
2,803602068

0

0,566943699
0,238444633
1,0931567
1,177512869
0

3,076057901

Empresa 4

25.704,92
65.152,47
-3.682,16
5.000,00
69.857,84
69.857,84
0,00
-5.856,88

-0,677686049
-0,056516046
-0,08989498
0,071573928
0

-0,485900897
-0,047869091
-0,279303703
0,03006105

0

-0,783012642

Empresa 5

94.320,42
94.320,42
-39.502,78
5.000,00
132.580,12
133.167,66
0,00
-4.737,49

-0,405635386
-0,418814717
-0,050227618
0,037546654
0

-0,290840572
-0,354736065
-0,156057208
0,015769595
0

-0,785864251

Empresa 6

59.576,64
91.731,00
5.620,93
5.000,00
72.926,95
74.432,95
1.746,55
9.781,32

-0,145537605
0,061276232
0,106630474
0,067174551

0,01903991

-0,104350462
0,051900968
0,331300882
0,028213311

0,01900183

0,32606653

Empresa 7

234.036,09
235.031,05
73.083,28
5.000,00
138.291,50
148.438,74
0,00
7.903,74

0,407369962
0,310951596
0,033628493
0,033683929

0

0,292084263
0,263376001
0,104483727
0,01414725
0

0,674091242

Empresa 8

23.886,53
78.130,84
0,00
5.000,00
62.286,33
62.680,66
0,00
-17.992,53

-0,491480701
0
-0,23028717
0,079769422
0

-0,352391662
0
-0,715502236
0,033503157
0

-1,034390741

Empresa 9

151.936,22
159.984,71
80.332,42
5.000,00
79.531,43
79.531,43
0,00
-12.043,17

0,452573187
0,502125609
-0,075277006
0,062868227
0

0,324494975
0,425300391
-0,233885658
0,026404655
0

0,542314363

Empresa 10

260.969,69
354.339,24
-31.253,71
5.000,00
421.945,62
462.295,62
93,95
-84.323,07

-0,454298909
-0,088202791
-0,237972712
0,01081559
0,000265141

-0,325732317
-0,074707764
-0,739381217
0,004542548
0,000264611

-1,13501414

Empresa 11

10.782,50
10.782,50
-31.524,30
5.000,00
15.092,42
22.480,94
0,00
-3.800,21

-0,399714352
-2,923654069
-0,352442383
0,222410629
0

-0,28659519
-2,476334997
-1,095038486

0,093412464

0

-3,764556208

Empresa 12

69.246,51
74.123,64
-64.263,70
5.000,00
123.590,92
146.351,72
0,00
-18.060,82

-0,733158949
-0,866979819
-0,243658029
0,034164272
0

-0,525674966
-0,734331907
-0,757045495
0,014348994
0

-2,002703374

Risco de faléncia Risco de faléncia Situagdo favoravel Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia Risco de faléncia

Fonte: Adaptado de COFACE
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As conclusdes que se podem tirar sao idénticas as conclusées do estudo acima de dois
anos anteriores a faléncia. Verifica-se igualmente um erro de Tipo | de 8%, pois a
empresa entrou em faléncia apesar da previsdo ser que esta se encontrava em perfeitas

condicdes.

Em termos da variavel x1 o melhor desempenho é da empresa 3 que se encontra numa
situacéo favoravel com um fundo de maneio positivo e o pior desempenho € da empresa
1 que pelo contrario possui um fundo de maneio negativo. Em relacdo a variavel x2, a
melhor é a empresa 9 devido ao seu resultado transitado positivo e também ao seu
grande volume de activo e a pior € a empresa 11 pois ndo gerou lucro através do seu
activo impossibilitando a obtencado de um resultado favoravel. Quanto a variavel x3, a
melhor empresa € a 3 pois foi a empresa que obteve maior rendibilidade e a pior é a 11 a
semelhanga ao ano anterior. No que diz respeito a variavel x4, o melhor desempenho é
da empresa 3, a qual permite uma variacao de activos sem incorrer em prejuizos e o pior
desempenho é da empresa 10 que devido ao seu volume excessivo de passivo nao
permite ter margem de seguranca. Finalmente quanto a variavel x5, cabe a empresa 6 o
melhor desempenho, uma vez que ainda continua a operar correntemente e ainda possui
alguma competitividade no mercado apesar de reduzida.

De acordo com a Tabela 5.1. verifica-se que todas as empresas possuem as notacoes de
rating D ou CCC, a excepc¢do da empresa encontrada como um erro de Tipo |, a qual
possui uma notacdo de BBB, a qual significa que a empresa poderia fazer face a todos os
seus compromissos financeiros, o que verifica que ndo é verdade pois no espacamento
de dois anos esta entrou em faléncia.
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8. Conclusao

Os indicadores de previsdo de faléncia permitem que se antecipe a “saude” financeira da
empresa, com alguma margem de tempo. Desta forma, pode, por vezes, evitar-se que a
empresa entre em situacdo de faléncia, pois através deste indicador se desvenda quais
as areas que estdo a prejudicar a empresa. Poderd, entdo, fazer-se antecipadamente
uma reestruturacdo, a qual passara por rever a gestdo que até agora tem vindo a ser
aplicada na empresa e também estudar uma possivel deslocalizagdo para um local mais
propenso ao sucesso.

Numa analise geral o que leva uma empresa a ter melhor desempenho € ter liquidez,
rendibilidade, margem de seguranca e capacidade para gerar lucro. A liquidez tem
implicito um bom fundo de maneio com um activo circulante superior ao passivo
circulante. A rendibilidade significa uma utilizagdo eficiente e eficaz dos recursos
materiais e humanos da empresa. A margem de seguranga quanto maior for melhor se
torna para a empresa pois significa que a empresa ndo tem um grande volume de
passivo e pode fazer variar grandemente 0s seus activos sem incorrer em prejuizos. A
capacidade de gerar lucro é mostrada pelo montante de resultado face ao volume de

activos, o que leva a que seja visivel se o0 activo foi sub ou sobreaproveitado.

Através do estudo aplicado a empresas reais consegue-se verificar que o modelo de
previsao de faléncias Z-Score tem como melhor indicador/racio o Resultados Transitados
/ Total do Activo que mostra a capacidade da empresa gerar lucro e o Resultados antes
de Juros e Impostos / Total do Activo que revela a rendibilidade da empresa néo
contemplando aspectos fiscais.

Apesar dos modelos apresentarem valores de grande exactiddo na previsdo de uma
faléncia, os métodos ndo sdo totalmente infaliveis, uma vez que estes sdo baseados em
amostras e cada caso é especifico, dependendo da dimensao da empresa, do sector, da

concorréncia e no mercado e economia em que esta inserida.

Teria entdo de se criar um método de calculo diferente de empresa para empresa para o
resultado ser completamente fiavel, no entanto tal trabalho € moroso e quase impossivel.

Estudos futuros poderiam incidir num aprofundamento do indicador Z-Score a realidade
portuguesa que permitira verificar qual o grau de fiabilidade do indicador em analise. Este
processo tera por base a analise das demonstracdes financeiras das empresas, bem
como dos seus concorrentes directos.
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Espera-se que estes estudos tragam contributos, especialmente as empresas e a todos
os stakeholders, de modo a sensibiliza-los que uma boa gestdo e um bom controlo

financeiro poderéo evitar uma futura faléncia.
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